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œuvre pour que je puisse m’épanouir dans cette équipe sur le long terme témoigne la confiance que 
vous m’accordez. Pour tout cela merci. 
 
 
J’aimerais remercier M. Daniel Joly, Directeur de Recherches au CNRS et M. Michel Mench, Directeur 
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La question des inégalités environnementales et sociales de santé (IESS) à l’échelle des territoires est 
rapportée à deux dimensions cumulatives : un niveau d’exposition des populations à un 
environnement de vie dégradé et un niveau de vulnérabilité face à ces facteurs de risques, capables 
d’affecter la santé. Ces travaux de recherche concernent les Systèmes d’Information Géographique 
(SIG) appliqués au domaine de la santé environnementale. Ils ont pour objectifs généraux la 
caractérisation de la qualité des milieux environnementaux et l’évaluation des IESS.  
L’atteinte de ces objectifs passe préalablement par la récolte, la genèse et la mise en forme de bases 
de données environnementales spatialisées. Ces bases issues de la surveillance physico-chimique et 
de la biosurveillance des milieux sont ensuite cartographiées à l'aide des outils SIG, notamment les 
méthodes géostatistiques d’interpolation spatiale. En parallèle, les disparités spatiales d'incidence de 
pathologies sont étudiées grâce à des méthodes de cartographie des maladies (Ratios d'Incidence 
Standardisés : SIR) et de détection de clusters atypiques d'évènements (statistique de scan) mises en 
œuvre sur la base de registres de maladies. Finalement des études écologiques spatialisées sont 
élaborées afin de rapprocher les cartographies environnementales générées aux indicateurs 
sanitaires et socio-économiques. Ces travaux s’attachent à répondre à la question « les populations 
présentant un état de santé dégradé vivent-elles dans un environnement dégradé ? » Ce 
questionnement a été étudié à travers trois axes de recherche.  
Le premier concerne la caractérisation de l’imprégnation de l’environnement par les éléments traces 
métalliques (ETM) et l’évaluation des IESS à fine résolution sur trois bassins de vie de la région Nord-
Pas de Calais (NPdC). Cette recherche est menée à partir de mesures d’imprégnations biologiques 
réalisées à la fois chez des lichens épiphytes et chez l’Homme et d’un indicateur de défaveur localisé. 
Les ETM mesurés ont été considérés de manière individuelle, mais également de manière globale à 
travers le développement d’un indice intégré multimétallique, afin d’exprimer le niveau 
d’imprégnation général par plusieurs métaux. Des inégalités environnementales ont été mises en 
évidence à l’échelle des quartiers du bassin de Dunkerque. Nos résultats supposent également 
l’implication de l’environnement dans l’imprégnation des populations pour certains ETM. 
Dans le deuxième axe, nous avons mis en évidence des disparités spatiales d’incidence de 
l’insuffisance rénale chronique terminale entre les cantons du NPdC et souligné l’implication du 
statut socio-économique dans l’apparition de ces disparités, contrairement à d’autres facteurs 
(diabète, maladies cardiovasculaires, pratiques médicales). Seule une partie des disparités de cette 
pathologie est aujourd’hui expliquée. Il est donc nécessaire de poursuivre sur le rôle des 
contaminants de l’environnement.  
Enfin, le troisième axe s’intéresse à l’analyse spatiale et spatio-temporelle de contaminations des 
eaux souterraines par les ETM, en vue d’identifier de potentiels facteurs de risques 
environnementaux des maladies inflammatoires chroniques de l’intestin.  
La réalisation de ces travaux s’appuie sur plusieurs collaborations établies avec le Réseau REIN, le 
Registre EPIMAD et des équipes de recherche (EA4483 et EA2694 Université Lille 2, TVES EA4477 
ULCO). 
A la suite de ces travaux de thèse, les perspectives de recherche sont de poursuivre le 
développement d’indicateurs intégrés d’exposition aux contaminations multiples des milieux 
environnementaux. Les résultats montrent également un manque de renseignement des bases de 
données environnementales par rapport aux registres de santé. Un travail est donc nécessaire afin de 
définir le contenu de ces bases, nécessaire pour caractériser la qualité des milieux et faciliter l’étude 
de l’interaction de l’Homme avec son environnement. 
 
Mots clés : biosurveillance, bases de données, cartographie, géostatistiques, indice d’imprégnation, 
santé environnementale, statistique de scan, systèmes d’information géographique 
  




GEOGRAPHIC INFORMATION SYSTEMS AND ENVIRONMENTAL HEALTH 
Environmental and social inequalities in health (ESIH) over territories are related to two cumulative 
dimensions: populations exposed to their living poor quality environment and the vulnerability of 
these populations to the environmental risk factors, which can affect health. This research deals with 
the Geographic Information Systems (GIS) applied to the field of environmental health. General 
purposes are the characterization of environmental media quality and the assessment of ESIH. 
Achieving these objectives requires a first step of harvest, genesis and formatting spatialized 
environmental databases. Such data are resulting from physico-chemical monitoring and 
biomonitoring. They were then mapped using GIS tools, including geostatistical spatial interpolation 
methods. On the over hand, spatial variability in the incidence of diseases were investigated using 
disease mapping methods (Standardized Incidence Ratios: SIR) and the detection of atypical clusters 
of events (scan statistics), which are based on disease registries. Finally, geographical ecological 
studies are developed to associate the environmental maps generated to health and socio-economic 
status. Thus, this work aims to answer the question "do people with poor state of health live in a 
poor quality environment?" This question has been studied through three main researches. 
The first relates the characterization of trace elements burdens in the environment and the 
assessment of ESIH on neighborhood scale, over three territories in the Nord-Pas de Calais (NPdC) 
region. This research is conducted from measurements of biological burdens performed both in 
epiphytic lichens and humans and from a localized index of deprivation. The measured metals were 
considered individually, but also holistically by developing an integrated multimetallic index, in order 
to describe the general status of environmental pollution by metals. Environmental inequalities were 
observed on neighborhood scale in Dunkerque. Our results assume that trace elements burdens in 
populations are affected by environmental burdens. 
In our second research we revealed spatial disparities in the incidence of end stage renal disease 
(ESRD) on small area in the NPdC. Unlike other factors (diabetes, cardiovascular disease, medical 
practices), we highlighted the role of socio-economic status in the occurrence of such disparities. 
Only a part of the ESRD variability is currently explained. It is therefore necessary to focus on the 
environmental hypothesis. 
The third research focuses on the spatial and spatio-temporal analysis of groundwater contamination 
by trace elements, in order to identify potential environmental risk factors in the incidence of chronic 
inflammatory bowel disease. 
This work is based on several collaborations with the REIN network, the EPIMAD registry, and several 
research teams (EA4483 and EA2694 Université Lille 2, TVES EA4477 ULCO). 
Following this thesis, the research prospects are to pursue the development of integrated indicators 
to assess population exposure to the multiple environmental media contamination. The results also 
indicate a lack of information in environmental databases compared to health registries. A work is 
thus needed to define the content of such databases. These are necessary to characterize the 
environmental quality and to help the assessment of interaction between the populations and their 
living environment. 
 
Key words: biomonitoring, database, environmental health, geographic information systems, 
geostatistics, impregnation index, mapping, scan statistics 
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CONTEXTE ET PROBLEMATIQUE 
L'état de santé d’une population peut être affecté par un ensemble complexe de déterminants 
individuels et de facteurs sociaux et environnementaux. Dans un rapport du Secrétariat Général des 
Ministères chargés des Affaires Sociales (SGMAS) et du Commissariat Général au Développement 
Durable (CGDD), la question des inégalités environnementales et sociales de santé, à l’échelle des 
territoires, est rapportée à deux dimensions cumulatives : un niveau d’exposition des populations à 
un environnement de vie dégradé et un niveau de vulnérabilité face à ces facteurs de risques, 
capables d’affecter la santé (Besse et al., 2014). Ainsi, les populations faisant face à une précarité 
plus prononcée seraient à la fois plus exposées à des nuisances environnementales et plus sensibles 
aux effets sanitaires résultants (OMS, 2012). En France, le second Plan National Santé Environnement 
(PNSE2, 2009) fait de la lutte contre ces disparités territoriales en termes d’inégalités 
environnementales et sociales de santé une priorité. 
 
La santé environnementale, telle qu’elle est définie dans le premier PNSE (PNSE1, 2004) constitue « 
l’ensemble des interactions entre l’Homme et son environnement et les effets sur la santé liés aux 
conditions de vie (expositions liées à la vie privée et/ou professionnelle…) et à la contamination des 
différents milieux (eau, air, sol…) ». La notion d’environnement renvoie alors aux différents milieux 
de vie des populations et écarte ce qui relève de l’exposition volontaire et du comportement 
individuel comme le tabagisme, la consommation d’alcool ou les habitudes alimentaires. Le milieu de 
vie peut être constitué de l’environnement domestique, extérieur, mais aussi professionnel. Dans le 
cadre de ce travail, nous nous intéressons à la population générale telle que le définit le code de 
santé publique. Par conséquent, nous considérons l’environnement essentiellement en tant que 
milieu de vie extérieur (air, eau, sols). Celui-ci peut également être dénommé comme 
environnement général ou naturel et relève du Code de l’environnement. Nous écartons ainsi 
l’exposition professionnelle, régie par la prévention des risques au travail (Code du travail), et les 
expositions à l’intérieur des locaux. 
 
L’impact que peuvent avoir les différentes composantes de l’environnement, c’est-à-dire la qualité 
de l’air, la qualité de l’eau et la qualité des sols, sur la santé est reconnu depuis de nombreuses 
années. De manière générale, l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) estimait en 2006 à 17% la 
part de décès prématurés imputables à l'environnement au sein des pays développés (Prüss-Üstün & 
Corvalán, 2006). Concernant la pollution atmosphérique, l’OMS indique dans son dernier rapport que 
près de 7 millions de personnes sont décédées prématurément dans le monde en 2012 – soit 6,5 % 
des décès – du fait de l’exposition à la pollution de l’air intérieur et/ou extérieur (OMS, 2014). Suite 
aux décisions récentes de classer les émissions diesel et la pollution de l’air elle-même comme 
cancérogènes certains, la part de ces décès prématurés attribuée à l’environnement atmosphérique 
est d’ailleurs deux fois plus élevée que celle estimée en 2008 (OMS, 2011). Lorsqu’on s’intéresse aux 
décès prématurés attribuables uniquement la pollution de l’air extérieur, parmi les 3,7 millions, 
455 000 décès sont observés dans les régions au niveau de revenu élevé. Cela confirme également 
l’implication de facteurs socio-économiques sur les effets de santé. Ce rapport assume finalement un 
lien particulier entre la pollution de l’air et les maladies cardio-vasculaires, respiratoires, ainsi que les 
cancers. A ce titre, le projet européen APHEKOM a récemment conclu que le dépassement des 
recommandations de l’OMS sur les particules fines atmosphériques (PM2,5) génèrerait 19 000 décès 
supplémentaires par année dans les grandes villes européennes, dont la majorité serait causée par 
des maladies cardio-vasculaires (Pascal et al., 2013). 
 
Pourtant, ce lien reste difficile à caractériser, car les maladies mises en lien avec l'environnement se 
caractérisent par une étiologie multifactorielle et une faible spécificité des symptômes. De plus, 
l’Homme est exposé à son environnement d’une manière globale, et donc à l’ensemble des 
contaminants environnementaux qu’il contient. La multiplicité des voies d’exposition rend encore 
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plus complexe l’identification et la détermination de facteurs de risques environnementaux. Afin de 
mieux caractériser la qualité de l’environnement de vie des populations, un cadre réglementaire 
national et international de plus en plus présent (la Loi sur l'air et l'utilisation rationnelle de l'énergie 
en 1996 qui fait partie intégrante du Code de l’Environnement, la Directive Cadre Eau en 2000 
traduite au niveau local en schémas directeurs d'aménagement et de gestion des eaux (SDAGE), la 
Directive Cadre Sols actuellement en cours d’écriture, etc.) fixe la mise en place d’importants 
programmes de surveillance des milieux par les instances agréées (associations agréées pour la 
surveillance de la qualité de l’air (AASQA), agences de l’eau, groupement d’intérêt scientifique sol). 
Malgré cette surveillance continue, la connaissance de l’état qualitatif des milieux environnementaux 
reste en retard par rapport à celle de l’état de santé des populations, essentiellement pour des 
raisons de coût et d’accès aux données existantes. 
 
L’ensemble de ces constats explique qu’aujourd’hui, en dehors de quelques pathologies particulières 
telles que le saturnisme (principalement lié à l’ingestion de plomb) ou le mésothéliome de la plèvre 
suite à une exposition à l’amiante, peu de maladies peuvent être indubitablement associées à la 
qualité de l’environnement. Certaines pathologies bénéficient également d’une littérature 
conséquente concernant les facteurs de risques environnementaux. La pollution atmosphérique et 
notamment les particules fines a par exemple récemment été classée cancérigène certain par le 
Centre International de Recherche sur le Cancer (IARC, 2013) et a fait l’objet de nombreuses 
associations aux évènements respiratoires et cardio-vasculaires. Néanmoins, pour d’autres 
pathologies telles que l’insuffisance rénale chronique ou les maladies inflammatoires chroniques de 
l’intestin (MICI), les déterminants environnementaux sont encore peu ciblés. Le cadmium pourrait 
par exemple accélérer le processus de passage au stade terminal de l’insuffisance rénale (Lauwerys 
et al., 1993 ; Hellström et al., 2001 ; Järup et al., 2002). Une augmentation rapide et de grande 
ampleur de l’incidence de la maladie de Crohn depuis 1950 dans les pays développés, ainsi que son 
apparition récente dans les pays émergents, témoignent par ailleurs que des modifications 
environnementales jouant un rôle dans la pathogénèse (Jantchou et al., 2006).  
 
Pour pallier ce manque de caractérisation et déterminer un lien de causalité entre une pathologie et 
l’environnement, il existe les méthodes d’évaluation des risques sanitaires (ERS), basées sur le 
continuum source – vecteur – cible (National Research Council, 1983), ou les approches 
épidémiologiques, réalisées sur des cohortes de patients ou en population générale. Les ERS sont 
spécifiques au site étudié, c’est-à-dire que les résultats ne peuvent être extrapolés à la population 
générale. Les études épidémiologiques sont quant à elles difficiles à mettre en œuvre et présentent 
notamment un coût élevé. 
Dans ce contexte, les études écologiques géographiques (ou temporelles) se présentent comme 
d’autant plus intéressantes, afin d’explorer les hypothèses étiologiques en amont d’études plus 
interventionnelles. Les études écologiques visent à détecter les variations de l'occurrence d'une 
maladie dans l'espace ou dans le temps, et à relier ces variations à des facteurs environnementaux 
ou sociaux. Ces études utilisent des données agrégées (groupes d’individus) et non des données 
individuelles. Elles constituent un véritable outil de diagnostic et d’aide à la décision en santé 
publique, puisqu’elles offrent une réponse à un coût limité, dans un temps relativement bref et à une 
échelle spatiale modulable (Goria et al., 2011). Ces études produisent néanmoins des résultats 
globaux, liés à l’existence d’un certain nombre de biais (Wakefield, 2008), comme le biais écologique. 
Ce biais écologique se traduit par exemple par des facteurs de risques individuels différents au sein 
des groupes de populations étudiés. Il est ainsi difficile de se focaliser sur une substance précise, 
puisque les facteurs environnementaux étudiés ne peuvent être considérés en tant qu’exposition 
réelle des groupes de population. Dans une étude écologique, le lien santé – environnement ne 
repose donc pas sur l’estimation d’un risque, mais sur la superposition d’informations de différentes 
natures et l’étude de leur évolution conjointe ou non. Celles-ci sont ainsi susceptibles de traduire un 
lien, caractérisé par des populations ayant un état de santé dégradé dans un environnement 
dégradé. 
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Pour territorialiser et étudier de manière conjointe des paramètres de l’état de l’environnement, des 
statistiques démographiques et socio-économiques, ainsi que la morbi-mortalité des populations, les 
Systèmes d’Information Géographiques (SIG) alimentés par des bases de données spatialisées 
représentent un outil indispensable en vue de détecter les points noirs environnementaux, sanitaires 
et socio-économiques (Vine et al., 1997). Renforcés par des approches statistiques spatiales 
(méthodes géostatistiques d’interpolation, cartographie des maladies, détection de clusters spatiaux)  
appliquées à ces indicateurs géoréférencés, ils constituent une base conséquente de puissants outils 
d’analyse spatialisée.  
 
La concrétisation d’une étude spatialisée en santé environnementale dépend non seulement de la 
disponibilité des données, sur un territoire identique et une période de temps adéquate (notamment 
en fonction du temps de latence du facteur de santé étudié), mais aussi de leur format pour 
permettre leur mise en relation statistique. Or les données environnementales, sociales et sanitaires 
sont de natures et de types très divers. En effet pour des raisons institutionnelles d’éthique et de 
confidentialité, les indicateurs de santé (issus de registres de pathologies par exemple) et les 
indicateurs socio-économiques des populations (issus des recensements de l’Institut National de 
Statistique et d’Etudes Economiques (Insee) par exemple) sont calculés et communiqués de manière 
agrégée. C’est-à-dire que l’information (incidence de maladie, indicateur de précarité, etc.) 
caractérise un groupe de population, en général une unité administrative (canton, commune, 
quartier, etc.). Pour l’environnement, la majorité des données renseignant la qualité de milieux sont 
de nature géostatistique. Celles-ci sont constituées d’un échantillon de points géoréférencés 
auxquels est attribué un indicateur mesuré (une concentration en polluant ou un indice biologique). 
Les différents formats de ces données nécessitent la mise en œuvre de traitements spatiaux variés et 
peuvent engendrer des difficultés lors de leur mise en relation. Par ailleurs, les données 
environnementales issues des modèles de surveillance ou de biosurveillance sont caractérisées par 
des valeurs continues (une mesure de concentration), alors que les données brutes de santé 
représentent le plus fréquemment des valeurs discrètes (un nombre de cas de maladie par unité 
géographique) ou binaires (malade versus non-malade). 
 
Ce travail a pour objectifs de caractériser la qualité des milieux de vie de différentes populations 
grâce aux bases de données environnementales disponibles et aux outils SIG, puis de rapprocher 
les cartographies générées aux indicateurs sanitaires et socio-économiques par des études 
écologiques. Ainsi, nous chercherons à évaluer si les populations ayant un état de santé dégradé 
vivent dans un environnement dégradé, tout en intégrant les paramètres sociodémographiques. Ce 
questionnement sera étudié à travers trois axes de recherche. 
 
Dans le premier axe de recherche (Chapitre I), nous allons étudier comment pallier la différence de 
format des données caractérisant l’environnement et les populations. Cet axe s’appuiera sur la 
caractérisation de l’imprégnation de l’environnement atmosphérique par les éléments traces 
métalliques (ETM) et l’évaluation des inégalités environnementales et sociales de santé à fine échelle 
sur trois bassins de vie de la région Nord – Pas de Calais. Nous aurons pour celui-ci l’occasion de 
travailler à partir de mesures d’imprégnation biologique réalisées à la fois chez l’Homme1 (sang et 
urines) et dans l’environnement (lichens épiphytes), ainsi que d’un indicateur de défaveur sociale2. 
Les mesures d’imprégnation représentant le résultat d’une exposition globale à plusieurs métaux, 
                                                          
1
 Données obtenues dans le cadre d’un partenariat avec le Centre de Recherches en Santé - Travail - 
Environnement (CERESTE) du CHRU de Lille (Dr. Catherine Nisse et Dr. Ariane Leroyer, EA4483, Université Lille 
2). 
2
 Données obtenues dans le cadre d’un partenariat avec le laboratoire Territoires Villes Environnement et 
Société (TVES) de l’Université Littoral Côte d’Opale (Dr. Anne Peggy Hellequin et Rachel Bavdek, EA4477, 
ULCO). 
   
22 
 
nous avons considéré ces éléments de manière individuelle, mais également de manière 
concomitante à travers le développement d’un indicateur d’imprégnation multimétallique. 
 
Dans le deuxième axe de recherche (Chapitre II), nous traiterons de données sanitaires de format 
différent. Il ne s’agira plus de mesures d’imprégnation mais de données d’incidence de l’insuffisance 
rénale chronique terminale (IRCT). Après avoir évalué les disparités d’incidence de cette pathologie à 
l’échelle de la région Nord – Pas de Calais3 à l’aide des outils de cartographie des maladies et de 
détection de clusters, nous appliquerons une étude écologique spatialisée, afin de confirmer certains 
facteurs de risques connus, tels que le statut socio-économique et les maladies à risques (diabète, 
maladies cardiovasculaires). 
  
Enfin, l'objectif de notre troisième axe de recherche (Chapitre III) est d'étudier la contribution des 
études spatialisées dans l'identification de facteurs de risques environnementaux, ici suspectés dans 
le cas des MICI4, afin de suggérer des hypothèses étiologiques. Pour cela, nous nous intéresserons à 
l’analyse spatiale et spatio-temporelle d’une base de données publique de contamination des eaux 
souterraines. 
 
En amont de ces trois chapitres, une introduction générale est tout d’abord consacrée à la 
présentation des outils et méthodes permettant de caractériser la qualité des milieux 
environnementaux et la santé des populations, ainsi que l’analyse spatiale d’inégalités 
environnementales et sociales de santé. Cette introduction générale est suivie d’un chapitre 
détaillant les ressources et les méthodes utilisées dans le cadre de nos recherches. Une discussion et 
une conclusion générale analysent et critiquent finalement les résultats obtenus dans le cadre de 
cette thèse, puis offre une vue des perspectives de recherche. 
 
  
                                                          
3
 Données obtenues dans le cadre d’un partenariat avec le réseau REIN Néphronor de l’Agence de Biomédecine 
(Dr. François-Xavier Glowacki, EA4483, CHRU de Lille). 
4
 Données obtenues dans le cadre d’un partenariat avec le registre des maladies inflammatoires chroniques du 
tube digestif (EPIMAD) du CHRU de Lille (Dr. Corinne Gower-Rousseau, EA2694, Université Lille 2) et le Centre 
d’Etudes et de Recherche en Informatique Médicale (CERIM) du CHRU de Lille (Pr. Alain Duhamel et Dr. Michaël 
Génin, EA2694, Université Lille 2) 
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Ce chapitre d’introduction générale est consacré à la présentation des méthodes et outils mis en 
œuvre pour évaluer les inégalités environnementales et sociales de santé, à travers des analyses 
spatiales et spatio-temporelles. Les systèmes d’information géographique (1ère partie) permettent 
d’implémenter des données spatialisées issues de sources diverses et de les représenter sous forme 
de cartographies. Au sein des SIG, de puissants outils d’analyse permettent d’évaluer les 
comportements de ces données dans l’espace et le temps. Les méthodes géostatistiques 
d’interpolation spatiale (2e partie) sont utilisées pour cartographier la qualité de milieux 
environnementaux à partir de campagnes de mesures, alors que les outils d’épidémiologie spatiale 
(3e partie), telles que la cartographie des taux d’incidence et la détection de clusters atypiques des 
maladies, sont utilisés afin d’évaluer les disparités spatiales et spatio-temporelles des pathologies. 
Dans le cadre de cette thèse, des données issues de la biosurveillance lichénique de la qualité de l’air 
(4e partie) ont été cartographiées à l’aide des outils géostatistiques et intégrées dans une étude 
épidémiologique. Celles-ci traitent de mesures d’imprégnation des lichens épiphytes par différents 
ETM. A ce titre, un indice intégré de contamination multimétallique (5e partie) a été développé afin 
d’évaluer de manière synthétique la qualité globale du milieu et d’agrémenter l’étude du lien 
environnement – santé. Finalement, des études écologiques (6e partie) ont été menées pour évaluer 
les liens statistiques entre les différents indicateurs sanitaires, environnementaux et 
socioéconomiques. 
Partie 1. Les Systèmes d’Information Géographique (SIG) 
Le contexte  de l’information géographique s’est largement développé depuis la fin du XXe siècle 
grâce à l’évolution des outils informatiques. L’apparition conjointe des technologies de l’information 
et de la communication et la circulation accrue des données, notamment suite à l’avènement de 
l’internet, font ainsi de la géomatique (science des données à référence spatiale : Pornon, 2007) une 
discipline nouvelle et indispensable, utilisée pour répondre à des problématiques très variées à 
travers une approche multidisciplinaire et multithématique (Bergeron, 1992 ; Clarke, 2001 ; Gadal, 
2008). Elle fait appel à un vocabulaire spécifique et emploie des technologies singulières : les 
systèmes d’information géographique. 
Un consensus de définitions montre que les SIG ne peuvent être considérés comme de simples 
logiciels de traitement de données spatialisées. Parmi ces définitions, celle de Françoise De Blomac 
illustre bien ce concept : un SIG est « un ensemble organisé de matériels informatiques, de logiciels, 
de données géographiques et de personnels capables de saisir, stocker, mettre à jour, manipuler, 
analyser et présenter toutes formes d’informations géographiquement référencées » (De Blomac et 
al., 1994).  
Plusieurs fonctions peuvent donc être attribuées à ces systèmes. La première est la création et la 
collecte de données géoréférencées, issues de sources multiples et de formats très divers (par 
exemple la numérisation de fonds de cartes ou de photographies aériennes, la digitalisation de 
données de terrain, l’harmonisation spatiale, temporelle et structurelle des données). La deuxième 
fonction est le stockage, l’organisation et la spatialisation de ces informations grâce à un système de 
gestion de bases de données (SGBD). De manière bien plus spécifique, les fonctions d’affichage et de 
superposition de différentes couches d’information géographique sous forme de cartographies 
permettent une visualisation spatialisée des phénomènes terrestres. Finalement, les fonctions 
d’interrogation et d’analyse spatiale et/ou statistique évaluent ensuite les tendances et interactions 
géographiques entre ces différents phénomènes. De ce fait, les SIG sont considérés comme des outils 
complet de connaissance, d’aide à la décision et de communication (Goria et al., 2011). 
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Quels types de données peuvent être intégrés dans un SIG ? Fernandez-Falcon et al. (1993) estiment 
à plus de 80 % les informations possédant une référence spatiale. Techniquement, ces données 
peuvent être de deux natures : les images et les vecteurs. Les images, également appelées rasters, 
sont constituées d’une matrice de pixels géoréférencés auxquels sont attribuées des valeurs 
radiométriques de couleur. Les photographies aériennes et les cartes topographiques sont des 
exemples de rasters couramment utilisés. Les données vecteurs sont composées d’objets 
géographiques de forme élémentaire. Les points sont des coordonnées XY, les lignes sont une 
succession de points de coordonnées XY et les polygones sont une succession de points de 
coordonnées XY délimitant une surface fermée (figure 1). 
 
 
Figure 1. Couches d’informations spatialisées au sein d’un SIG (modifié à partir d’ESRI, 2014) 
Grâce aux SIG, nous disposons d’un grand nombre d’outils d’analyse spatiale pour évaluer les 
structures et processus géographiques de plusieurs jeux de données. Ces outils se basent notamment 
sur plusieurs concepts comme la distance, l'interaction spatiale ou la centralité. Dans le champ de la 
santé environnementale, de puissants outils d’analyse spatiale peuvent être employés. Le géocodage 
est par exemple mis en œuvre pour localiser les patients enregistrés dans les registres de maladies, 
en transformant leur adresse postale en coordonnées spatiales (Vine et al., 1997). Les données 
d’occupation du sol sont régulièrement utilisées pour définir des plans et stratégies 
d’échantillonnage des milieux environnementaux (AFNOR NF X43-903, 2008). Suite à cet 
échantillonnage, l’interpolation spatiale estime les valeurs de paramètres mesurés (concentrations 
en polluants, indicateurs, etc.) au niveau de points non échantillonnés, afin de construire par 
exemple des proxys d’exposition des populations (Nuckols et al., 2004). La cartographie des maladies 
(lissage des taux d’incidence) et la détection de clusters atypiques évaluent la distribution spatiale 
des évènements de santé et leur tendance à se regrouper (Clayton & Kaldor, 1987 ; Kulldorff, 1997). 
Grâce à ces outils SIG, il est finalement possible de rapprocher statistiquement les cartographies 
d’indicateurs environnementaux, sanitaires et sociodémographiques. Certaines de ces fonctions 
seront plus détaillées dans les paragraphes suivants. 
 
La cartographie peut finalement représenter le livrable final d’une étude SIG. La carte est un outil 
adapté de synthèse et de communication de résultats issus d’analyses spatiales. La carte 
choroplèthe, qui représente des quantités relatives à des espaces (une densité de population par 
commune par exemple) et la carte géostatistique, qui représente la variabilité continue d’une 
information quantitative à travers un espace défini, sont les formats les plus utilisés en santé 
environnementale. La production de tels supports implique de considérer certaines règles de 
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sémiologie graphique et de discrétisation des données. Dans un premier temps, il est important de 
s’attarder sur le choix d'une méthode de discrétisation, c'est-à-dire de division de la série statistique 
que l'on veut cartographier en classes ou intervalles. Afin d’éviter des erreurs de représentation, 
certaines méthodes de discrétisation sont privilégiées en fonction de l’objectif de la carte et de la 
forme de la distribution statistique des données (Tableau 1). Pour optimiser la lisibilité de la carte, le 
nombre de classes doit préférentiellement être au maximum de 6. 
Tableau 1. Méthodes de discrétisation de variables continues en vue d’une analyse spatiale 
(Goria et al., 2011) 
 
 
La réalisation d’une carte repose ensuite sur la sémiologie graphique. Le choix sémiologique repose 
sur trois paramètres : la forme des objets (ou la texture des surface), la taille des objets et la couleur. 
La figure 2 reprend les principales règles de sémiologie cartographique. 
 




Figure 2. Principales règles de sémiologie graphique (Rican, 2007) 
Dans le domaine de l’environnement, la surveillance et la biosurveillance de la qualité des milieux 
peuvent donner lieu à des cartographies ponctuelles discrètes ou continues. Par exemple, la taille ou 
la couleur d’un symbole ponctuel attribué au point d’échantillonnage est proportionnelle à la 
concentration mesurée en ce point. Lors des campagnes environnementales, la récolte des 
échantillons peut être variable dans l’espace, ce qui peut provoquer des « vides d’information ». Afin 
de combler ces manques, des méthodes géostatistiques d’interpolation spatiale sont mises en œuvre 
pour estimer les indicateurs environnementaux en tous points de l’espace. Ces méthodes sont 
présentées dans la partie suivante. 
Partie 2. L’interpolation spatiale 
La plupart des bases de données issues de la surveillance physico-chimique et biologique de 
l’environnement peuvent constituer des informations géostatistiques. Cette information peut être 
définie par des mesures quantitatives réalisées au niveau d’un échantillon de points géolocalisés 
dans l’espace. Bien que les stratégies d’échantillonnage de mesures environnementales soient 
initialement construites à partir de plans de mailles régulières et homogènes, la logistique et le coût 
élevé des prélèvements et d’analyse des échantillons occasionnent fréquemment le recours à un 
tirage au sort d’une partie de ces points. Cette sélection au hasard fait que la répartition des 
échantillons sur le terrain devient irrégulière et hétérogène sur la zone étudiée (AFNOR NF ISO 
10381-1, 2003 ; AFNOR NF X43-904, 2013). De plus, les observations issues de ces échantillons sont 
rarement indépendantes de l’espace et identiquement distribuées. Leurs traitements statistiques 
nécessitent donc une attention particulière. C’est pour ces raisons que des méthodes d’analyse 
spatiale ont été développées afin de générer des représentations cartographiques globales de ces 
indicateurs de qualité des milieux environnementaux et évaluer les principales tendances du 
phénomène observé (Ripley, 1981 ; Cressie, 1993). 
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L’interpolation spatiale est une méthode d’estimation statistique de données spatialisées. Son 
principe est qu’à partir d’observations ponctuelles mesurées et géoréférencées, elle fournit la valeur 
la plus probable du paramètre observé (appelé variable régionalisée) en tout point du domaine 
spatial étudié (Hengl, 2007). Le résultat est une production cartographique d’estimations au niveau 
de chaque point d’une grille régulière recouvrant la zone d’étude (figure 3). Par conséquent, plus le 
nombre de localisations estimées est élevé, plus la carte prendra l’apparence d’une surface lisse. Ce 
résultat peut être représenté selon des courbes de niveau, une palette de couleurs ou une 
perspective 3D. A l’inverse de l’extrapolation (estimation des valeurs à l’extérieur de la zone couverte 
par les observations), l’interpolation se consacre à la même zone que celle couverte par les 
observations (Burrough & McDonnell, 1998).  
 
Figure 3. Campagne de mesure du NO2 atmosphérique (en µg/m
3) sur la communauté urbaine 
de Lille en été 2003 par le réseau ATMO Nord – Pas de Calais (modifié à partir de Declercq, 
2007) 
Pour prévoir la valeur d’un point non échantillonné à partir de plusieurs points d’observation, la 
formule mathématique simplifiée de l’interpolation spatiale peut être assimilée à une moyenne 





où ?̂? est la valeur estimée de la variable aléatoire au point d’intérêt 𝑥0, 𝑧 est la valeur observée au 
point d’échantillon 𝑥𝑖, 𝜆𝑖 est le facteur de pondération attribué à ce point d’échantillon et 𝑛 le 
nombre d’échantillons utilisés pour l’estimation (figure 4).  
 
Figure 4. Schéma simplifié de l’interpolation spatiale 
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Les méthodes d’interpolation spatiale peuvent être classées selon deux grandes approches : 
l’approche déterministe et l’approche géostatistique. La principale différence de ces méthodes est la 
manière dont va être attribué le poids de chaque point d’observation dans le calcul d’estimation. 
D’autres critères peuvent également distinguer les méthodes d’interpolation. Par exemple, les 
méthodes d’estimation globales calculent la moyenne arithmétique de la variable régionalisée à 
partir de l’ensemble des observations mesurées sur le domaine spatial, alors que les méthodes 
d’estimation locales estiment cette moyenne à partir des observations présentes sur une portion du 
territoire proche. Par ailleurs, une méthode dite « exacte » conserve les valeurs des points 
d’observations mesurés dans le résultat cartographique, contrairement à une méthode dite 
« approchée » qui a tendance à lisser les valeurs aux points d’observation (Bosser, 2012). Dans les 
paragraphes suivants, nous expliquerons les deux grandes approches des méthodes d’interpolation 
spatiale (déterministe et géostatitique). L’approche géostatistique et notamment la méthode du 
krigeage souvent employée pour cartographier une variable environnementale seront plus détaillées. 
a. Approche déterministe 
Les méthodes déterministes d’interpolation reposent essentiellement sur des propriétés 
mathématiques et géométriques, sans tenir compte de la structure spatiale du phénomène. Parmi 
ces méthodes, nous pouvons citer les méthodes barycentriques (inverse des distances), les méthodes 
de partitionnement de l’espace par polygones de Thiessen ou cellules homogènes (le plus proche 
voisin, la triangulation) et les splines. La figure 5 propose un exemple de résultats cartographiques 
pour plusieurs de ces méthodes. Pour rappel, leur principe est de prévoir la valeur de la variable 
régionalisée en un point non échantillonné par  une moyenne pondérée des valeurs observées. Pour 
l’approche déterministe, la pondération est uniquement fonction de la distance euclidienne entre le 
site d’observation et le site de prédiction. Les sites d’observation les plus proches ont ainsi une plus 
grande influence dans le calcul, alors qu’un poids faible (méthodes globales) ou nul (méthodes 
locales) est généralement attribué aux sites les plus éloignés. Il est par exemple possible de 




Figure 5. Estimation de la concentration en dioxyde d’azote en Alsace (A) par plus proche 
voisin, (B) par moyenne mobile, (C) par inverse des distances et (D) par inverse des distances 
au carré (modifié à partir de Lemarchand & Jeannée, 2009) 
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b. Approche géostatistique : le krigeage 
Les méthodes probabilistes (ou stochastiques) d’interpolation sont appelées méthodes 
géostatistiques, puisqu’elles découlent directement de l’analyse géostatistique des données 
d’observation et incorporent le concept du phénomène naturel (Cressie, 1993 ; Goovaerts, 1997). En 
plus d’une structure déterministe, elles incluent des notions d’erreurs aléatoires pour représenter le 
comportement spatial d’un phénomène naturel (Hengl, 2007). Parmi les méthodes géostatistiques, il 
est possible d’utiliser les techniques de régression classique, de régression locale et de krigeage. 
Contrairement aux méthodes de régression, l’interpolation par krigeage prend en considération la 
structure de dépendance spatiale des données afin de minimiser l’erreur de prédiction. Cette 
dernière est donc considérée comme la méthode optimale d’interpolation pour les phénomènes 
environnementaux (Gratton, 2002). Les paragraphes suivants se focalisent sur les méthodes 
d’interpolation par krigeage. 
L’initiateur du krigeage est l’ingénieur minier sud-africain D. Krige (1951), qui souhaitait déterminer 
la distribution spatiale de minerais à partir d’un ensemble de forages. Mais la  théorie du krigeage de 
variables régionalisées et l’approche géostatistique ont réellement été développées par le 
mathématicien français Matheron (1962 ; 1963a ; 1963b). Dans cette méthode une pondération est 
attribuée à chaque point, qui est une fonction de plusieurs composantes : la distance entre la valeur 
observée et la valeur à estimer (comme pour l’approche déterministe), la structure spatiale de 
l’échantillonnage (présence de vides ou de clusters de points mesurés) et le comportement spatial du 
phénomène observé (variabilité spatiale brute ou lente, direction privilégiée, etc.). La première 
composante étant connue, elle va faciliter l’estimation de la structure et du comportement spatial du 
phénomène par le calcul d’un variogramme.  
Le variogramme représente l’évolution de la variabilité du phénomène, c’est-à-dire la dissemblance 
entre les valeurs, en fonction de la distance entre deux points. C’est ici l’occasion d’introduire un 
phénomène clé  en analyse spatiale, développé par Waldo Tobler dans sa première loi de géographie. 
Ce phénomène, appelé autocorrélation spatiale, indique que « Everything is related to everything 
else, but near things are more related than far things » (Tobler, 1970). Ainsi le variogramme 
expérimental évalue si en moyenne, la variance entre deux observations proches est petite et la 
variance entre deux observations éloignées est grande. Le calcul de variance 𝛾 pour chaque couple 
de points en fonction de la distance ℎ qui les sépare est présenté ci-dessous et représente la moitié 





(𝑍(𝑥𝑖 + ℎ) − 𝑍(𝑥𝑖))² 
 
Les différences de l’ensemble des couples de points sont ensuite moyennées par paliers de distance 
et forment le variogramme expérimental. Celui-ci est ensuite modélisé par une fonction aléatoire 
𝑍(𝑥), dont la réalisation est la variable régionalisée 𝑧(𝑥). La figure 6 présente un exemple de modèle 
de variogramme. 
 




Figure 6. Exemple de variogramme expérimental (logiciel ArcGIS®) reprenant les valeurs des 
paires de points (rouge), leur moyenne (croix bleue) et le variogramme modélisé (ligne bleu) 
En se basant sur les données d’observation et la modélisation du variogramme expérimental, le 
krigeage va donc attribuer un poids à chacun des sites mesurés à partir de la covariance entre ces 
points, en fonction de la distance qui les sépare. La fonction 𝑍(𝑥) du modèle de krigeage sera alors la 
somme de deux composantes. La première composante 𝜇(𝑥) représente la structure déterministe du 
modèle, estimée à partir de la distance des n points voisins sélectionnés. La deuxième composante 
𝛿(𝑥) représente la structure stochastique de dépendance spatiale (Baillargeon, 2005). Cette dernière 
est elle-même une combinaison de fonctions estimées à des niveaux emboités de dimensions, afin de 
modéliser les variations du phénomène à grande, petite et micro échelle.  
 
𝑍(𝑥) = 𝜇(𝑥) + 𝛿(𝑥) 
 
Les méthodes de krigeage proposent également d’autres avantages. Il est par exemple possible de 
définir un poids plus ou moins important en fonction d’une direction (phénomène d’anisotropie). 
Cela permet par exemple de tenir compte de l’origine des vents dominants dans le cadre du suivi 
d’un panache de cheminée, ou le sens d’écoulement d’une rivière pour le suivi des sédiments 
(Merwade, 2009). Un autre avantage de certaines méthodes de krigeage (le co-krigeage) est 
l’intégration de variables auxiliaires, évoluant de la même manière dans l’espace que la variable 
régionalisée, pour améliorer le calcul du variogramme (Lemarchand & Jeannée, 2009). Mais la forte 
plus-value de cette méthode par rapport aux autres est que l’estimation de chaque point non 
échantillonné est accompagnée d’un calcul d’erreur de l’estimation associée. Comme l’illustre la 
figure 7, cette erreur de prédiction est globalement plus élevée au niveau des zones pauvres en 
échantillons et à proximité des points observés ayant des valeurs extrêmes. Un phénomène 
présentant une variabilité élevée dans l’espace entraine des niveaux d’incertitudes plus importants. 
 




Figure 7. Résultats du krigeage (logiciel ArcGIS®). La cartographie de l’estimation de la variable 
aléatoire (en haut) et la cartographie de l’erreur d’estimation (en bas) 
L’utilisation de techniques de validation croisée (Jackknife ou bootstrap) permet finalement de 
contrôler la conformité du modèle choisi par rapport à la réalité. Cela consiste à partager les 
observations de la variable régionalisée en deux groupes, l’un permet le calcul du modèle et 
l’estimation de la variable en tous points de l’espace, l’autre groupe est utilisé pour tester la 
correspondance de ce modèle aux valeurs réelles mesurées (Cressie, 1993).  
LE KRIGEAGE EMPIRIQUE BAYESIEN (EBK) 
Il existe différentes catégories de krigeage (simple, ordinaire, universel, etc.) qui se différencient 
notamment par la connaissance statistique de la variable régionalisée (Gratton, 2002). Très 
récemment, une méthode empirique de krigeage bayésien (EBK) a vu le jour et fut développée sous 
l’application Geostatistical Analyst d’ArcGIS (uniquement à partir de la version 10.1 du logiciel) par le 
géostatisticien Konstantin Krivoruchko. Son constat initial est que les méthodes classiques de 
krigeage assument que le variogramme modélisé est vrai pour les données observées. Or cette 
estimation est très sensible à la forme de distribution de ces données. En effet, le krigeage est peu 
performant pour des distributions non gaussiennes, ce qui est très fréquent pour les données 
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environnementales. De plus, même si des outils proposent de les transformer par des fonctions 
logarithmiques, cette hypothèse est souvent erronée et l’erreur d’estimation est sous-estimée. Il a 
alors proposé une méthode automatique pour rendre l’estimation du variogramme plus fiable et 
réaliste (Krivoruchko, 2012). 
Le principe se différencie des autres méthodes de krigeage par la prise en considération de l’erreur 
d’estimation induite par le modèle du variogramme. Concrètement, ce n’est pas un seul 
variogramme qui est modélisé et utilisé, mais plusieurs. Le processus se déroule en quatre étapes :  
(i) Un échantillon de points d’observation est sélectionné au sein des données initiales. Un 
variogramme est modélisé à partir des valeurs de cet échantillon.  
(ii) A partir de ce variogramme, une nouvelle valeur est estimée pour chacun des points 
d’observation.  
(iii) A partir de ces nouvelles valeurs, un nouveau variogramme est modélisé et va estimer une 
nouvelle fois les valeurs pour chacun des points d’observation, ainsi que les erreurs 
d’estimations. Les opérations (ii) et (iii) sont renouvelées un certain nombre de fois pour 
plusieurs échantillons de (i) pouvant se chevaucher. 
(iv) Un poids est attribué à chaque variogramme estimé. Ce poids est calculé grâce à une 
méthode bayésienne qui évalue la performance du modèle à estimer les valeurs réelles des 
points d’observation. Le modèle final utilisé pour l’interpolation est une combinaison 
pondérée de l’ensemble de ces modèles (figure 8).  
 
 
Figure 8. Spectre de variogrammes modélisés par krigeage empirique bayésien (en bleu) –  les 
lignes rouges représentent la médiane (ligne continue), les 25e et 75e percentiles (pointillés) 
de la distribution des variogrammes (logiciel ArcGIS®) 
La sélection des échantillons de points d’observation se fait de manière spatiale, en découpant le 
territoire en plusieurs sous-territoires contenant un nombre fixe de points, ces sous-territoires 
pouvant se chevaucher. Le spectre de variogrammes est produit pour chacun des échantillons. Par 
conséquent, en fonction de sa localisation, l’estimation finale de la valeur d’un point non observé est 
le résultat d’une somme pondérée de plusieurs spectres. Les spectres générés pour des territoires 
proches de ce point ont un poids plus important que les spectres générés pour des territoires 
éloignés. Krivoruchko assimile le résultat de l’EBK à l’œuvre « La corbeille de fruits » du peintre 
Giuseppe Arcimboldo, qui combine plusieurs modèles de fruits pour former une image représentant 
un visage (figure 9). A ce jour, seulement trois applications de cette méthode ont été répertoriées 
dans la littérature. Finzgar et al. (2014) ont employé l’EBK pour cartographier les concentrations en 
plomb et zinc dans les sols avant et après remédiation, Deng et al. (2013) pour le carbone organique 
des sols et Roberts et al. (2014) pour les concentrations atmosphériques en particules fines et ozone. 





Figure 9. Résultat du krigeage empirique bayésien pour les concentrations en radiocésium 
dans les sols de la région de Fukushima Daiichi au Japon (à gauche : Krivoruchko, 2012) et 
« La corbeille de fruits » de Giuseppe Arcimboldo (à droite : ca. 1527–1593) 
Dans leur récente revue bibliographique des méthodes d’interpolation spatiale en sciences 
environnementales, Li & Heap (2014) proposent plusieurs outils pratiques pour faciliter le choix de la 
méthode la plus appropriée à la situation d’étude et aux données d’observation. Les 25 méthodes 
répertoriées dans cette revue sont d’abord classées en fonction de 23 critères, selon une approche 
taxinomique et une analyse hiérarchique de clusters (détermine les ressemblances entre les 
méthodes). Au sein de ces critères, on retrouve par exemple les méthodes globales ou locales, 
exactes ou approchées, mais aussi le temps de calcul, le format des données en sortie, l’utilisation de 
covariables ou l’évaluation de l’erreur d’estimation. Un arbre de décision est ensuite défini en 
fonction de l’objectif d’estimation recherché, de la disponibilité et de la nature des données. Enfin, 
un tableau décrit la disponibilité de chaque méthode en fonction de différents logiciels existants 
(ArcGIS, R, Surfer, etc.). Cette revue propose également une synthèse des facteurs affectant la 
performance de ces méthodes, tels que la taille de l’échantillon, la densité de points, la forme de 
distribution statistique de la variable ou l’autocorrélation spatiale. Cette revue parue en 2014 nous a 
permis de confirmer le choix des méthodes utilisées dans le cadre de cette thèse. 
Finalement, les applications de la géostatistique concernent non seulement la cartographie de 
variables environnementales, mais aussi l’analyse de données (variographie), l’intégration de 
différents types de données (dérive, co-krigeage) et la modélisation. Ces méthodes sont aussi 
employées pour réaliser des simulations, par exemple dans le cadre d’analyses de risques, afin 
d’évaluer la probabilité de dépassement d’une valeur seuil de concentration pour un polluant en tout 
point de l’espace, et ainsi identifier les populations à risque (Lemarchand & Jeannée, 2009). 
 
Nous venons de détailler les méthodes spatialisées d’analyse de données environnementales. Ces 
données géostatistiques sont caractérisées par des informations quantitatives mesurées au niveau 
de points d’échantillonnage. En santé publique, les méthodes d’analyses spatiales sont basées sur 
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des données de format totalement différent. Les registres de santé répertorient de manière 
exhaustive les cas de maladies au sein de la population, sur une période et une étendue 
géographique donnée. Ainsi, l’information sous-jacente est de type binaire : malade / non-malade. 
Les outils d’épidémiologie spatiale sont alors employés pour évaluer les disparités d’incidence de ces 
maladies. Ils sont présentés dans la partie suivante. 
Partie 3. L’épidémiologie spatiale 
La cartographie des données de santé n’est pas une pratique récente (Bithell, 2000). L’un des 
exemples historiques les plus connus en épidémiologie spatiale est la carte de densité de décès liés 
au choléra dans le district de Soho de Londres, réalisée par  John Snow (Snow, 1855). L’épidémiologie 
spatiale s’intéresse à la description et la compréhension des variations géographiques (et 
temporelles) de l’occurrence des maladies, basée sur des données observationnelles. Pour certaines 
pathologies, ces données sont recensées dans des registres, constitués suite au recueil exhaustif des 
cas au sein de la population générale. L’épidémiologie spatiale peut être mise en œuvre grâce aux 
outils que nous allons développer dans les paragraphes suivants. La cartographie des maladies 
examine l’hétérogénéité spatiale de l’incidence et la détection d’agrégats identifie des clusters 
atypiques d’évènements. 
a. La cartographie des maladies 
La cartographie des évènements de santé est un outil descriptif mis en œuvre pour évaluer les 
disparités spatiales d’incidence ou de mortalité des pathologies (Walter & Birnie, 1991 ; Elliott et al., 
2000 ; Waller & Gotway, 2004 ; Beale et al., 2008 ; Beale et al., 2010 ; Robertson et al., 2010 ; Goria 
et al., 2011). Dans ce cadre, les évènements sont géoréférencés à partir de l’adresse du lieu de vie au 
moment de l’évènement, pour ensuite être rattachés à une unité géographique d’observation. Ainsi, 
pour des raisons souvent liées à un niveau de confidentialité élevé, les données relatant l’état de 
santé des populations sont la plupart du temps traitées de manière agrégée au sein d’unités spatiales 
(régions, départements, cantons, villes, quartiers, etc.). 
En épidémiologie, le taux brut (représenté par le ratio du nombre total de nouveaux cas pour une 
période donnée sur l’effectif de population pour la même période) ou le taux spécifique (taux bruts 
calculés par classe d’âge et de sexe) sont classiquement utilisés pour décrire l’incidence d’une 
pathologie pour une population donnée (Bouyer et al., 1993). Pour comparer cette occurrence 
d’évènements de santé au sein de plusieurs populations, appartenant par exemple à des unités 
géographiques différentes, ces indicateurs nécessitent une standardisation basée sur les facteurs de 
risque connus tels que l’âge et le sexe. En effet, une telle comparaison de l’incidence implique que 
les populations étudiées aient des structures d’âge et de sexe similaires, ce qui est très rarement le 
cas. Les taux standardisés d’incidence sont donc conçus pour intégrer ces différences. Cette 
standardisation peut également être effectuée selon d’autres facteurs de risques connus, comme la 
catégorie socio-professionnelle. Il existe deux catégories de standardisation : directe et indirecte. 
 
La méthode de standardisation directe, ou méthode de population-type, aboutit au calcul d’un taux 
d’incidence standardisé (TIs), c’est-à-dire le taux d’incidence qu’aurait une population étudiée si elle 
avait la même structure qu’une population type de référence (Waller & Gotway, 2004). Le calcul se 
réalise en pondérant le taux spécifique d’incidence (taux ajusté sur les facteurs influents de la 
maladie) par la structure de la population de référence (dans les illustrations qui suivent, seul l’âge 
est considéré comme facteur influent) :  
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Avec :  
i : indice de classe d’âge 
n : nombre de classes d’âge 
j : unité géographique 
Pi : part de la classe d’âge i dans la population de référence 
Tij : taux spécifique d’incidence observé pour la classe i de l’unité géographique j 
 
Le TIs exprime une fréquence pour chaque unité géographique (ou population à comparer), le 
nombre de nouveaux cas par nombre de personnes-années (généralement par million d’habitant 
pour les maladies rares) recensés pendant la période d’étude. Deux TIs sont considérés comme 
significativement différents lorsque les intervalles de confiance (à 95% dans le cadre de ce travail) ne 
se recouvrent pas. La population de référence peut être composée de l’ensemble des unités 
géographiques à comparer, ou représenter la population nationale, continentale ou mondiale. Le 
choix de la population de référence dépend ainsi des objectifs et de la portée géographique de 
l’étude. Un indice comparatif d’incidence pour chaque unité spatiale peut être déduit du TIs en 
effectuant le rapport de celui-ci sur le TIs global de la zone d’étude. L’unité a une incidence 
significativement inférieure (ou supérieure) à l’incidence globale lorsque l’intervalle de confiance de 
l’indice comparatif ne contient pas la valeur 1. 
 
La méthode de standardisation indirecte, ou méthode d’incidence-type, est plus classiquement 
utilisée pour la représentation cartographique des variations géographiques d’incidence (Waller & 
Gotway, 2004). Elle produit quant à elle un ratio d’incidence standardisé (SIR) en rapportant le 
nombre observé de cas au nombre attendu dans l’unité géographique. Le nombre de cas attendu est 
obtenu en appliquant le taux spécifique d’incidence d’une population type de référence à l’effectif 
spécifique de population de l’unité géographique : 
 
𝑺𝑰𝑹𝒋 =  
𝑶𝒋
𝑬𝒋




Avec :  
i : indice de classe d’âge 
n : nombre de classes d’âge 
j : unité géographique 
Oj : nombre total de cas observés (tous âges confondus) dans l’unité géographique j 
Ej : nombre total de cas attendus dans l’unité géographique j 
Nij : effectif de la population correspondant à la classe d’âge i dans l’unité géographique j 
Ti : taux spécifique d’incidence de la population de référence pour la classe d’âge i 
 
Contrairement au TIs, le SIR ne représente pas une fréquence mais un indice comparatif de morbidité 
au sein de l’unité géographique, pendant la période d’étude. Un SIR supérieur à 1 indique une sur-
incidence de la pathologie par rapport à la population de référence, alors qu’un SIR inférieur à 1 
indique une sous-incidence de celle-ci. Un SIR de 1,3 implique une morbidité de 30% supérieure à 
celle observée pour la population de référence (et inversement pour un SIR de 0,7). Lorsque la valeur 
1 n’est pas incluse dans l’intervalle de confiance du SIR, la population de la zone géographique en 
question présente une morbidité significativement plus élevée ou plus faible que la population de 
référence. 
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Ces deux indicateurs d’incidence standardisée sont complémentaires. Le TIs exprime une fréquence 
d’incidence pour laquelle nous allons comparer l’écart des taux observés entre les différentes unités 
géographiques (ou l’écart au taux d’incidence de la population de référence), alors que le SIR est une 
approximation du risque de développer la pathologie au sein de chaque unité géographique par 
rapport à la population de référence. Le TIs prenant directement en compte la structure de 
population, il est possible de comparer les taux entre les hommes et les femmes ou entre différentes 
classes d’âge (ce qui est moins évident pour le SIR), mais les résultats de cet indicateur sont très liés à 
la structure de la population de référence.  
Les indicateurs d’incidence sont considérés comme très « instable » en cas de faibles variations du 
nombre de malades au sein d’unités géographiques. En effet, dans le cas de faibles effectifs de 
population ou de maladies rares, ils présentent une variabilité inversement proportionnelle au 
nombre de cas attendus dans la population étudiée (figure 10), ce qui peut engendrer l’observation 
de valeurs extrêmes dans les unités géographiques faiblement peuplées. Le résultat cartographique 
est dans ce cas bruité et difficilement interprétable en raison de la forte hétérogénéité des densités 
de population au sein du territoire.  
 
Figure 10. Instabilité du SIR en fonction du nombre de cas attendus (logiciel R) 
Bien que le SIR fournit des résultats plus robustes que le TIs pour des petits effectifs de population, 
représenter cet indicateur de manière brute sur une carte implique de considérer les risques 
indépendamment d’une unité géographique à l’autre,  sans tenir compte de l’information fournie par 
les unités voisines (Goria et al., 2011). Pourtant, comme évoqué précédemment, le phénomène 
d’autocorrélation spatiale implique une similarité de la fréquence de la maladie dans des régions 
spatiales proches. Le risque de maladie d’une zone géographique n’est donc pas indépendant de 
celui des zones voisines. 
Afin de présenter des cartographies pouvant être considérées comme des images fiables de la 
variabilité spatiale de la fréquence des maladies, ce phénomène de ressemblance est utilisé pour 
réduire la variance des estimations de risque, à travers des modèles de lissage de ces indicateurs 
(Clayton & Kaldor, 1987). Ces modèles ont été développés pour mieux estimer la structure spatiale 
sous-jacente des SIR et lisser le bruit observé dans les zones présentant un faible nombre de cas, en 
partageant l’information apportée par les unités voisines (Richardson, 1992 ; Elliott & Wartenberg, 
2004). Plusieurs modèles de lissage sont recensés dans la littérature (Bithell, 2000 ; Best et al., 2005 ; 
Goria et al., 2011 ; Auchincloss et al., 2012). Parmi les plus utilisés pour estimer les risques de 
maladies rares figurent les modèles hiérarchiques bayésiens, notamment celui de Besag, York et 
Mollié (1991), qui a l’avantage de proposer simultanément une structure spatiale globale et locale. 
Ce modèle fut utilisé dans le cadre de cette thèse pour évaluer les disparités d’incidence de 
l’insuffisance rénale chronique terminale en Nord – Pas de Calais. 
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b. La détection d’agrégats 
Les techniques de cartographie des maladies sont employées pour évaluer l’hétérogénéité spatiale 
d’incidence des évènements de santé. Bien qu’elles soient indispensables pour décrire la distribution 
géographique, elles ne permettent pas de détecter des zones d’incidence atypique, appelés clusters, 
et d’évaluer leur significativité. Un cluster est une concentration de cas « anormalement » faible ou 
élevée par rapport à celle attendue sur la zone (Goria et al., 2011). De nombreuses méthodes, 
comme les statistiques de Moran (1950) et de Tango (1995 ; 2000), testent la tendance des 
évènements à s’agréger dans l’espace en évaluant le niveau d’autocorrélation spatiale. Mais celles-ci 
ne fournissent pas d’information sur la localisation géographique des clusters. Pour identifier ces 
zones géographiques atypiques, les méthodes de balayage spatial peuvent être employées 
(Openshaw et al., 1987 ; Besag & Newell, 1991 ; Kulldorff & Nagarwalla, 1995 ; Gomez-Rubio et al., 
2005). Parmi ces méthodes de détection zonale d’agrégats, la statistique de scan est la plus utilisée 
(Fritz et al., 2013).  
Développée par Martin Kulldorff dans la fin des années 1990, la statistique de scan détecte des 
clusters d’évènements spatiaux, temporels et spatio-temporels, sans biais de présélection. Cette 
détection peut être validée par un test de significativité pour chacun des clusters et ajustée par des 
facteurs confondants, comme l’âge et le sexe (Kulldorff 1997 ; Kulldorff et al. 1998 ; Glaz et al., 2009). 
Le principe de cette statistique se déroule en deux étapes. Dans une première phase de détection, 
une fenêtre de forme et de taille variable balaye la zone d’étude (dans l’espace et/ou le temps) pour 
comptabiliser les évènements observés à partir de chaque centroïde d’unité géographique (centre 
géographique représenté par des coordonnées XY). Pour chacun des emplacements et tailles de 
fenêtre, une fonction de probabilité (le risque relatif : RR) est alors calculée en considérant la 
distribution des cas de maladie selon une loi de Poisson. Le RR dépend à la fois du nombre de cas 
observés à l’intérieur de la fenêtre de scan et du nombre de cas observés à l’extérieur (figure 11). La 
deuxième  phase est ensuite celle de l’inférence statistique. L’hypothèse nulle correspond à l’absence 
de cluster (le risque est homogène et constant sur l’ensemble de la zone et/ou de la période d’étude) 
et l’hypothèse alternative à la présence d’au moins un cluster atypique (le risque est différent à 
l’intérieur de la fenêtre par rapport à l’extérieur de la fenêtre). Un test du rapport de vraisemblance,  
consolidé par des simulations de Monte Carlo, calcule finalement une valeur de p pour chacun des 
clusters afin de déterminer son niveau de significativité. Cette analyse est réalisée sous le logiciel 
SaTScanTM (Kulldorff, 2010), dont les fichiers en sortie sont compatibles avec les SIG tel qu’ArcGIS®.  
 
 
Figure 11. Un petit échantillon des nombreuses fenêtres de scan utilisées par SaTScanTM 
(modifié à partir de Kulldorff, 1999) 
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Les premières applications épidémiologiques de cette statistique furent consacrées à la leucémie 
infantile et à la mortalité par cancer du sein dans la région de New-York (Hjalmars et al. 1996; 
Kulldorff et al. 1997). Cette méthode a ensuite largement été appliquée à travers le monde. Le site 
internet proposant le téléchargement gratuit du logiciel recense par exemple plus de 200 
publications concernant 40 thématiques différentes, comme la criminologie, la botanique ou encore 
l’archéologie (SaTScan, 2014). 
Dans le Chapitre II, nous verrons également qu’une version plus élaborée de la statistique de scan 
permet d’estimer des risques non homogènes au sein de chaque cluster détecté (Kulldorff, 1999). En 
effet, la version isotonique de SaTScanTM peut déterminer plusieurs niveaux de risque à l’intérieur 
d’un même cluster grâce à une fonction de régression isotonique décroissante en fonction de la 
distance au centre du cluster (Barlow et al., 1972). Cette fonction apporte une information 
supplémentaire, notamment pour l’identification précise des zones atypiques d’incidence dans le cas 
de clusters de grande taille. 
 
Dans le domaine de l’épidémiologie spatiale, la mise en évidence de disparités d’incidence, ainsi que 
la détection de clusters atypiques supposent l’implication de facteurs de risques environnementaux. 
Les études spatialisées en santé – environnement sont alors mises en œuvre pour évaluer l’influence 
des contaminants suspectés. Celles-ci emploient des mesures physico-chimiques de surveillance de la 
qualité de milieux, mais peu d’entre elles intègrent des données de biosurveillance 
environnementale, qui renseignent sur les impacts biologiques des polluants environnementaux. De 
fait, les organismes sentinelles utilisés en biosurveillance sont des indicateurs de la qualité des 
milieux et représentent certainement un atout pour la recherche de facteurs étiologiques des 
maladies. Dans la partie suivante, nous verrons que les méthodes géostatistiques d’analyse spatiale 
peuvent notamment être appliquées aux données issues de la biosurveillance lichénique de la qualité 
de l’air. 
Partie 4. La biosurveillance lichénique de la qualité de l’air 
a. La biosurveillance végétale et fongique de la qualité de l’air 
Les méthodes physico-chimiques de surveillance de la qualité des milieux mesurent les 
concentrations de composants présents dans l’environnement, permettant par la suite leur 
comparaison à des valeurs réglementaires. Cependant, ces techniques n’apportent pas d’information 
directe sur les effets des polluants sur les organismes. Quelles que soient les évolutions 
technologiques des systèmes de métrologie, la biosurveillance (basée sur des modèles fongiques ou 
végétaux) demeurera toujours la seule approche capable d’évaluer des effets biologiques d’une 
altération de l’environnement (Van Haluwyn et al., 2011). La biosurveillance et ses différents 
concepts ont été formalisés par Garrec & Van Haluwyn (2002). La biosurveillance est alors définie 
comme « l’utilisation des réponses à tous les niveaux d’organisation biologique (moléculaire, 
biochimique, cellulaire, physiologique, tissulaire, morphologique, écologique) d’un organisme ou 
d’un ensemble d’organismes pour prévoir et/ou révéler une altération de l’environnement et pour 
en suivre son évolution ». Ces approches consistent à observer et mesurer de façon globale la 
réponse des organismes aux contaminants et intègre les effets du mélange des composés présents 
dans l’environnement, mais aussi les caractéristiques écologiques et climatiques du territoire (Van 
Haluwyn, 1998).  
L’idée d’observer les effets de la pollution atmosphérique sur le compartiment végétal remonte à 
plusieurs siècles, avec la description de dégâts foliaires en 1661 par J. Evelyn, suite à la 
contamination de l’air par la combustion de charbon (Treshow & Bell, 2002). Mais le véritable 
concept de la biosurveillance végétale et fongique de la qualité de l’air date de la fin du XIXe siècle où 
Nylander propose d’utiliser les lichens comme « hygiomètres » de la qualité de l’air, après avoir 
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constaté la progressive disparition des colonies à l’approche des villes, comme à Paris (Nylander, 
1866). Depuis, la biosurveillance est employée pour répondre à différents objectifs, que ce soit 
l’analyse des distributions spatiales et temporelles des impacts des polluants ou l’identification et le 
suivi de sources ponctuelles de contamination. Elle est également de plus en plus intégrée aux 
méthodologies d’évaluations des risques sanitaires et écologiques et constitue un outil d’information 
du grand public et d’aide à la décision dans les politiques publiques (Cuny, 2012). 
Cette approche n’est donc pas substitutive des techniques physico-chimiques de surveillance, mais 
intervient en complément de celles-ci (Cuny et al., 2008 ). Elle présente divers avantages, puisqu’elle 
emploie de multiples modèles, traduisant des effets à plusieurs niveaux d’organisation biologique. 
Pour l’air, ce sont des végétaux supérieurs comme le ray-grass, le chou, le trèfle ou le tabac, des 
bryophytes ou encore des lichens (De Temmerman et al., 2004 ; Van Haluwyn, 1993). La 
méthodologie peut se baser sur une approche in situ, également appelée approche intégrée ou 
passive, en observant les organismes présents naturellement dans l’environnement étudié. Elle peut 
aussi constituer une approche active, en introduisant dans le site d’étude des organismes cultivés 
dans des conditions contrôlées ou prélevés dans un site témoin (techniques de transplantation des 
lichens qui ne se cultivent pas par exemple), ou une approche de laboratoire en conditions 
entièrement contrôlées en termes de développement et d’exposition. La principale limite de cette 
méthode réside dans la nature biologique de l’indicateur, puisqu’elle dépend de la présence de 
l’organisme étudié en quantité suffisante, de sa sensibilité à d’autres facteurs (biotiques ou 
abiotiques) ou encore de sa compétitivité par rapport à d’autres organismes ou espèces (Cuny, 
2012). Ainsi des facteurs écologiques peuvent avoir un impact suffisant pour conduire à une 
mauvaise estimation des effets des polluants étudiés. 
 
La biosurveillance englobe quatre concepts : l'utilisation de biomarqueurs, la bioindication, la 
biointégration et la bioaccumulation.  
L'utilisation de biomarqueurs : un biomarqueur est un « changement observable et/ou mesurable au 
niveau moléculaire, biochimique, cellulaire, physiologique qui révèle l’exposition présente ou passée 
d’un individu à au moins une substance chimique à caractère polluant » (Lagadic et al., 1997). Il 
caractérise un effet de stress précoce, non visible et spécifique au niveau infra-individuel. Concept le 
plus récent dans le domaine de la biosurveillance végétale et encore en développement important, il 
repose par exemple sur le suivi de la fluorescence de la chlorophylle, de l’activité photosynthétique 
(Catalyud & Barreno, 2004 ; Crous et al., 2006), des dosages d’enzymes (Rai & Agrawal, 2008), de 
l’intégrité membranaire ou de la génotoxicité (Rzepka & Cuny, 2011 ; Misik et al., 2011).  
La bioindication se situe au niveau individuel. Elle se fonde sur l'observation des effets cliniques et 
visibles des pollutions sur un organisme. Ces effets sont observables au niveau morphologique, 
tissulaire ou physiologique. Il s'agit par exemple de l’apparition de nécroses foliaires (Silva et al., 
2012) ou la modification de la croissance racinaire (Manier et al., 2009). 
La biointégration permet d’évaluer les effets à long terme sur les communautés par l’étude de la 
densité et de la diversité spécifique de populations au sein d’écosystèmes. Les organismes sentinelles 
utilisés sont généralement les végétaux supérieurs, les bryophytes et les lichens (Thimonier et al., 
1994 ; Takahashi & Miyajima, 2010).  
A la différence des trois concepts précédents, la bioaccumulation ne mesure une réaction des 
organismes, mais se base sur le dosage de contaminants accumulés dans les résistantes des tissus. 
Dans ce cas, l’organisme utilisé sert principalement de matrice pour le dosage de différents polluants 
suite à des mécanismes de transfert à partir de l’environnement et de sa distribution dans ses 
différents tissus. C’est une méthode extrêmement utilisée actuellement qui permet d’étudier 
l’imprégnation de l’environnement par les polluants et d’en suivre l’évolution spatiale et temporelle 
(Larsen et al., 2007 ; Cloquet et al., 2009 ; Gerdol et al., 2014).  Les concentrations tissulaires sont 
dans ce cas le reflet de ce qui se trouve dans l’environnement et correspondent à la part 
biodisponible qui, in fine, reste dans l’organisme. Ces quantités ne sont donc pas directement celles 
du milieu environnant. 
   
41 
 
b. La biosurveillance de la qualité de l’air à l’aide des lichens épiphytes 
LES LICHENS 
Parmi les organismes utilisés pour la biosurveillance de la qualité de l’air, les lichens épiphytes sont 
les représentants du règne fongique les plus couramment employés. Ils sont formés par l’association 
symbiotique entre un champignon et une algue verte (dans 90% des cas) ou une cyanobactérie (dans 
10% des cas). Leur appareil végétatif est un thalle (dépourvus de système racinaire, de tiges ou de 
feuilles), celui-ci supportant également les organes de reproduction sexuées (apothécie, périthèce) et 
végétatives (isidies, soralies..). Les lichens se développent lentement (leur croissance varie entre 
moins d’un millimètre et un centimètre par an selon les espèces et le milieu de vie) et sont 
exclusivement dépendants de l’atmosphère pour leur nutrition (Loppi & Nascimbene, 2010). De fait, 
le prélèvement de nutriments se réalise majoritairement à partir de l’atmosphère au travers de la 
surface du thalle (cortex supérieur : Nieboer et al., 1978). Contrairement aux végétaux supérieurs, ils 
ne possèdent ni cuticule cireuse, ni stomate qui pourraient moduler leur exposition aux polluants 
atmosphériques. Ils sont par conséquent très sensibles aux substances présentes dans l’air ambiant. 
Les polluants sont ainsi facilement absorbés par les lichens et perturbent profondément leur 
métabolisme (Conti & Cecchetti, 2001), entraînant parfois des effets morphologiques visibles. Les 
effets de la pollution atmosphérique peuvent aller jusqu’à modifier la composition des communautés 
lichéniques en fonction de la sensibilité différentielle des espèces. Du fait de leur longévité, de leur 
activité biologique annuelle et dotés d’une paroi fongique offrant une multitude de sites de fixation 
possible des polluants, les lichens sont aussi d’excellents bioaccumulateurs (Loppi et al., 1997). Cette 
particularité permet la mesure de concentrations biologiques de polluants bioaccumulables, tels que 
les ETM, les radioéléments et les polluants organiques persistants. Les lichens constituent ainsi 
d’excellents indicateurs de la pollution atmosphérique de fond, au titre de bio-intégrateurs et 
bioaccumulateurs (Gadsdon et al., 2010).  
INTERETS DES LICHENS DANS L’ANALYSE SPATIO-TEMPORELLE DE LA QUALITE DE L’AIR 
Compte tenu de leur forte propension à coloniser des milieux biogéographiques très variés, même 
dans des conditions extrêmes (Agnan, 2013), ils constituent un matériel d’observation de choix dans 
l’évaluation spatio-temporelle des effets de la qualité de l’air sur le vivant (Loppi et al., 2004). La 
disparition ou apparition d’une espèce, la modification de son abondance relative ou la modification 
de la structure des peuplements lichéniques d’un écosystème signifient une modification de 
l’environnement, souvent induite par l’introduction d’un polluant dans le milieu et traduisent un état 
de la dégradation de la qualité de l’air (Echaubard, 1995). Ainsi, le suivi spatial et temporel 
employant la cartographie est l’application la plus historique et la plus importante de la 
biointégration lichénique. Comme cité précédemment, Nylander évoquait la raréfaction d’espèces 
lichéniques à proximité des grandes villes, comme Paris, et rapprochait ce phénomène à une 
mauvaise qualité de l’air (Nylander, 1866). C’est environ un siècle plus tard qu’est apparue la 
première méthode formalisée de biosurveillance lichénique, avec l’élaboration d’une échelle de 
correspondance entre environ 80 espèces de lichens et les teneurs moyennes hivernales en dioxyde 
de soufre (figure 12 ; Hawksworth & Rose, 1970). A cette époque et notamment dans le Nord-Ouest 
de l’Europe, la pollution atmosphérique était essentiellement d’origine industrielle et le dioxyde de 
soufre, très abondant, en était le traceur.  
 




Figure 12. Echelle d’estimation de la qualité de l’air en Angleterre et au Pays de Galles à partir 
des lichens observés sur des écorces non eutrophisées et cartographie réalisée à partir de 
cette échelle (Hawksworth et Rose, 1970) (Gavériaux, 2005)  
 
Cette méthode donna lieu à la première cartographie de la pollution atmosphérique à l’échelle d’un 
pays (courbes d’isopollution en SO2 sur l’ensemble de la Grande-Bretagne) et sera appliquée en 
France par Chantal Van Haluwyn (figure 13) et Michel Lerond pour le quart Nord-Ouest de la France 
(Delzenne-Van Haluwyn, 1973 ; Lerond, 1981). Par la suite, Van Haluwyn et Lerond (1986) 
élaboreront une méthodologie permettant de produire, pour une région donnée, un « éco-diagnostic 
de la qualité de l’air ». Elle reposait non plus sur une échelle de concentration en SO2, mais sur 
l'observation phytosociologique des groupements de lichens se fragmentant proportionnellement au 
niveau global de pollution atmosphérique. Les espèces épiphytes (se développant sur un végétal) et 
plus précisément corticoles (se développant sur les écorces des tronc d'arbres) ont été utilisées dans 
l'ensemble des méthodes car ce sont les moins sujettes à l'influence de leur substrat. De nombreux 
travaux ont depuis été engagés au plan international, employant des méthodologies diversifiées afin 
de mettre en évidence la dégradation des communautés lichéniques par les polluants 
atmosphériques (Conti & Cecchetti, 2001 ; Gombert et al., 2004 ; Remy, 2011 ; Llop et al., 2012). 
Récemment, la méthode française de l’IBLE (Indice Biologique de Lichens Epiphytes) fut normalisée 
par l’AFNOR en 2008 (Norme NF-X 43-903) et est en cours de normalisation au niveau européen. 
 




Figure 13. Evolution de la qualité de l’air entre 1973 et 1992 dans le Nord – Pas de Calais (Van 
Haluwyn, 1993) 
 
Le concept des lichens bioaccumulateurs a connu un essor plus tardif (Ferry et al., 1973 ; Bargagli, 
1998). Les contaminants de l’environnement, et notamment les éléments traces métalliques, se 
déposent à la surface des lichens sous forme de particules sèches ou lors de précipitations sous 
forme humide, puis sont absorbés et accumulés dans les thalles (Garty, 1993, 2001). Les dosages de 
ces éléments dans les tissus lichéniques reflètent ainsi des expositions récentes à la pollution 
atmosphérique (Rzepka & Cuny, 2008). Plusieurs auteurs ont d’ailleurs démontré que les 
concentrations en ETM mesurées chez les lichens sont directement corrélés à celles retrouvées dans 
l’environnement (Andersen et al., 1978 ; Sloof & Wolterbeek, 1991 ; Bari et al., 1998), mais 
également proportionnelles à la période d’exposition (Bergamaschi et al., 2007).  
Ces techniques sont la plupart du temps employées pour le suivi des éléments traces métalliques à 
proximité de sources d’émissions routières et industrielles (Cuny et al., 2001 ; Garty, 2001 ; Loppi et 
al., 2004 ; Aznar et al., 2008 ; Boamponsem et al., 2010), ainsi que le suivi spatio-temporel de leur 
imprégnation (Sloof & Wolterbeek, 1991 ; Freitas et al., 1999 ; Loppi & Pirintsos, 2003 ; Loppi et al., 
2004 ; Scerbo et al., 1999 ; 2003 ; Fuga et al., 2008 ; Balabanova et al., 2012). Au sein de la région 
Nord - Pas de Calais, une étude menée sur le littoral dunkerquois montrait qu’en 1995, l’ensemble du 
territoire présentait des niveaux de concentrations en arsenic, cadmium, plomb, zinc, nickel et 
vanadium supérieures à la fois au bruit de fond régional et aux limites classiquement retenues par la 
littérature scientifique.  Les contaminations plus importantes étaient situées à proximité des zones 
industrielles. Ces cartographies ont ensuite été comparées à celles des dosages réalisés sur le même 
territoire en 2002 afin de suivre l’évolution des contaminations métalliques (Figure 14 : Cuny et al., 
2004). Ces méthodes font désormais l’objet d’une normalisation française, prochainement étendue à 
l’Europe (AFNOR, 2013 : NF X43-904). 
 




Figure 14. Distribution des concentrations en cadmium, plomb et arsenic chez le lichen 
Xanthoria parietina sur la région de Dunkerque (a) en 1995 et (b) en 2002 (modifié à partir de 
Cuny et al., 2004) 
Comme le montre la figure précédente, des méthodes géostatistiques d’interpolation spatiale sont 
utilisés dans ce cadre pour établir les cartographies d’imprégnation. La méthode la plus utilisée est le 
krigeage (Cuny et al., 2002 ; Pignata et al., 2002 ; Otvos et al. 2003 ; Loppi et al., 2004). A la 
différence du concept de biointégration, la bioaccumulation est mesurée chez une sélection 
d’espèces lichéniques largement disponibles sur les territoires d’études.  
 
Selon Conti et Cecchetti (2001), les principales caractéristiques que doit avoir une espèce pour être 
utilisée comme bioaccumulatrice sont :  
- accumuler le polluant sans être tué par les concentrations avec lesquelles il entre en 
contact ;  
- avoir une vaste répartition géographique ;  
- être abondant ; 
- être disponible tout au long de l’année en quantité suffisante pour être facilement récolté ; 
- être facile à récolter, résistant aux conditions de laboratoire. 
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L’UTILISATION DES LICHENS EPIPHYTES DANS UN CONTEXTE EPIDEMIOLOGIQUE 
Malgré l’intérêt de ces méthodes de biosurveillance, leur utilisation dans le domaine de 
l’épidémiologie et de la santé environnementale est assez récente. Beaucoup de travaux se basent 
sur les mesures physico-chimiques pour étudier les effets des polluants sur la santé, mais très peu 
utilisent les mesures d’effets biologiques réalisées chez les végétaux ou les lichens (Cuny, 2012). 
Cette réticence peut résider dans la difficulté de positionnement de la biosurveillance dans les 
études santé – environnement. En effet il est difficile d’extrapoler à l’Homme des effets observés 
chez des organismes végétaux et fongiques. L’Homme est exposé à son environnement de manière 
plus complexe (voies d’entrées multiples, mobilité, activité professionnelle, etc.) et possède un 
système de métabolisation différent. La biosurveillance ne peut donc pas être utilisée pour mesurer 
des impacts sanitaires, mais se rapproche plus du domaine de l’évaluation des risques, en tant 
qu’indicateur biologique de potentiel (éco)toxique du milieu (Van Haluwyn et al., 2011). 
Certaines études illustrent en effet qu’il est réaliste d’envisager un lien entre évaluation de 
l’imprégnation de l’environnement, évaluation de l’imprégnation des populations et incidence de 
pathologies. L’un des premiers travaux de grande ampleur concernent la pollution atmosphérique 
globale en Vénétie (Nord de l’Italie). Cislaghi & Nimis (1997) ont comparé la cartographie de la 
mortalité par cancer pulmonaire avec celle des indices de biodiversité lichénique. Les résultats 
montrent qu’il existe une correspondance importante entre les deux cartographies obtenues (figure 
15). Les zones présentant un impact important de la pollution atmosphérique sur la diversité 




Figure 15. Cartographies des indices de diversité lichénique (à gauche) et de la mortalité par 
cancers pulmonaires chez les hommes de moins de 55 ans (à droite) en Vénitie, Nord de 
l’Italie (Cislaghi & Nimis, 1997) 
Concernant les métaux, les premiers travaux d’envergure ont été réalisés en Europe centrale. 
Wappelhorst et al. (2000) ont mis en évidence des corrélations positives significatives, par exemple 
entre les concentrations en cérium, fer, gallium et germanium chez les mousses et l’incidence des 
tumeurs de la trachée, des bronches, des poumons et des pathologies de la peau et des tissus sous 
cutanés. De même, les concentrations de thallium étaient positivement corrélées avec les incidences 
des pathologies cardio-vasculaires (l’hypertension artérielle, infarctus du myocarde, pathologies 
ischémiques) et des broncho-pneumopathies chroniques obstructives. Pour ces auteurs, les 
corrélations positives témoignent que l’augmentation des dépôts des éléments concernés dans 
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l’environnement provoque ou favorise l’apparition de ces pathologies. Wolterbeek & Verburg (2004) 
ont également observé des corrélations entre les dépôts atmosphériques métalliques mesurés chez 
les mousses et plusieurs indicateurs de santé (figure 15). 
 
 
Figure 16. Corrélation entre les concentrations de cérium et les infections nasales (à gauche) et 
les concentrations de sélénium et le cancer de la prostate (à droite). Concernant le sélénium, 
des relations similaires ont été décrites avec les pathologies du système circulatoire et 
digestif (Wolterbeck & Verburg, 2004) 
Dans une étude consacrée à la bioaccumulation des ETM dans les lichens et les mousses en Ecosse, 
Gailey & Lloyd (1993) démontraient le potentiel informatif de la biosurveillance sur l’évolution 
spatiale et temporelle de la pollution atmosphérique et son aide à l’interprétation des disparités de 
pathologies respiratoires. Plus récemment, des études se sont intéressées aux relations entre la 
diversité lichénique ou leur imprégnation par les métaux et l’apparition de diverses pathologies, mais 
mettent en exergue à la difficulté d’associer une pathologie à un élément en particulier  (Fuga et al., 
2008 ; Sarmento et al., 2008 ; Carreras et al., 2009). Ces études justifient néanmoins les apports de la 
biosurveillance et l’utilisation d’organismes sentinelles dans le domaine des risques sanitaires, ainsi 
que les potentialités de leur représentation cartographique par les SIG. En s’appuyant sur des 
cartographies de diversité ou d’imprégnation lichénique, il est par exemple envisageable de définir 
des zones à risque pour les populations, argument important pour mener par la suite des 
investigations épidémiologiques au sein de ces zones.  
 
Dans le cadre de nos recherches, nous nous sommes intéressés aux mesures de concentrations en 
différents ETM, effectuées chez des lichens épiphytes. L’analyse spatiale de ces mesurent aboutit à 
l’élaboration de 18 cartographies lichéniques. Ces cartographies sont destinées à être confrontées 
aux cartographies de santé. Pour certaines pathologies, les facteurs de risques environnementaux 
sont peu ciblés. Afin d’identifier un possible rôle de l’environnement, nous nous sommes alors 
intéressés à la genèse d’un indicateur capable de caractériser l’état global de contamination par les 
métaux. Pour ce faire, nous nous sommes inspirés des indices intégrés de qualité des milieux, 
détaillés dans la partie suivante. 
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Partie 5. Les indices intégrés de qualité des milieux 
Dans la majeure partie des études en santé – environnement, la description qualitative des milieux 
environnementaux et, par conséquent, le lien vers les effets sanitaires font l’objet d’une 
interprétation substance par substance et ne procurent pas d’indice intégrateur de l’ensemble des 
contaminants. Pourtant, l’Homme se situe dans un contexte récurrent de pollutions complexes, du 
fait notamment de la multiplicité des activités anthropologiques émettrices. Il est quotidiennement 
exposé à son environnement d’une manière globale, et donc à l’ensemble des contaminants 
environnementaux qu’il contient. Ces constats nous amènent à réfléchir en termes de pollution 
générale et intégrée. En ce sens, bien qu’il soit encore difficile de générer un indicateur permettant 
de caractériser la qualité globale d’un milieu, tous polluants confondus, certains indices intégrant 
plusieurs contaminants de manière concomitante ont été développés. Dans le cadre de nos travaux 
de recherche, nous nous sommes intéressés aux indices de pollution intégrant les concentrations de 
plusieurs polluants.  
 
Plusieurs synthèses bibliographiques ont été réalisées sur la base des indices intégrés, utilisés pour 
caractériser les différents milieux environnementaux. L’une des premières synthèses répertoriées est 
un ouvrage sur les indices intégrés (physiques, biologiques et chimiques) de qualité de l’air et de 
l’eau (Ott, 1978). Plus récemment, les articles de Cairncross et al. (2007) et de Bharti & Katyal (2011) 
offrent une vue d’ensemble de ces derniers. Concernant la qualité des sols et des sédiments, 
plusieurs articles élaborent une synthèse des indices intégrés proposés depuis les 40 dernières 
années (Caeiro et al., 2005 ; Qingjie et al., 2008 ; Zhao et al., 2012).  
 
Grâce à cette littérature, les indices intégrés de qualité des milieux environnementaux peuvent être 
catégorisés selon plusieurs critères. Le premier critère concerne la méthode de construction. Deux 
étapes distinctes de calcul sont généralement nécessaires. La première consiste à générer un sous-
indice (𝑃) pour chacun des paramètres 𝑖 mesurés, afin de leur attribuer une échelle commune. Trois 
méthodes ont été répertoriées :  
- le calcul d’un ratio représentant le rapport de la concentration mesurée (𝐶𝑖) sur une valeur 
seuil de référence (𝐵𝑖) ;  
  𝑃𝑖 = 𝐶𝑖/𝐵𝑖 
- la définition de classes de concentrations ; 
Ci (en µg/m
3)  Ci < 10 10 ≤ Ci < 20 … Ci > 100 
 
Pi (classe) 1 2 … 10 
- la pondération de la concentration mesurée par un indicateur 𝑇𝑖 (cet indicateur est 
généralement attribué en fonction du potentiel toxique ou écotoxique de la substance en 
question ou de l’importance perçue de cette substance dans le milieu).  
  𝑃𝑖 = 𝐶𝑖 × 𝑇𝑖 
 
La deuxième étape de calcul représente ensuite le caractère multiparamétrique de l’indice intégré. 
Des méthodes simples d’agrégation ont été identifiées, telles que la somme, le produit, la moyenne 
des sous-indices ou le choix du paramètre ayant le sous-indice le plus critique en termes de 
contamination. Mais il existe aussi d’autres méthodes plus complexes intégrant par exemple des 
facteurs de pondération, des fonctions mathématiques de puissances et de racines. Le tableau 2 
illustre la diversité des méthodes de calcul. 
Ces indices peuvent aussi se différencier selon leur objectif intrinsèque. Trois types ont ainsi été 
identifiés. Les indices de contamination apportent une information sur le niveau global de 
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contamination du milieu en termes de concentrations. Les indices d’enrichissement renseignent sur 
l’état d’enrichissement du milieu en rapport à une valeur seuil, tels que le bruit de fond ou la norme 
environnementale. Enfin, les indices de risque expriment un potentiel toxique ou écotoxique du 
milieu, notamment par l’utilisation de valeurs de références sanitaires ou écologiques (tableau X).  
Tableau 2. Diversité des indices intégrés de qualité des milieux environnementaux – avec 𝐶𝑖 
(concentration mesurée du paramètre i), 𝐵𝑖 (valeur de fond, norme, etc.), 𝑇𝑖 (facteur de 
toxicité ou écotoxicité), 𝑃𝑖 (indice de pollution du paramètre i), 𝑊𝑖 (poids attribué au 
paramètre i), 𝑀𝑎𝑥𝑃𝑖 (𝑃𝑖 maximal observé sur l’ensemble des paramètres intégrés), 𝑃𝑖 
(moyenne des 𝑃𝑖) et 𝑛 (nombre de paramètres intégrés) 
 
 
Finalement, ces indices se diversifient en fonction du milieu environnemental pour lequel ils ont été 
développés. Les paragraphes suivants se consacreront à leur synthèse par type de matrice. 
 
Concernant le milieu atmosphérique, les indices intégrés ont dans un premier temps été développés 
pour exprimer un potentiel impact sanitaire de la qualité de l’air (Murena, 2004). Pour cela, la 
majeure partie (Air Quality Indices : AQI ou Air Pollution Index : API) se base sur les méthodes 
développées aux Etats-Unis et en Grande-Bretagne par les instances agréées pour la surveillance 
journalière de la qualité de l’air des villes (US EPA, 1998 & 1999 ; UK National Air Quality Information 
Archive ; Joseph, 2002). Ces instances attribuent un sous-indice à chacun des polluants 
atmosphériques réglementés (SO2, PM10, NO2, CO, O3 et dans certains cas les PM2.5) à partir d’une 
échelle de concentrations composée de classes. Ces classes sont définies en fonction de valeurs à 
partir desquelles un effet sanitaire peut être observé (de très bon : risque faible à très mauvais : 
risque élevé). Le sous-indice le plus élevé parmi les polluants mesurés constitue alors l’AQI (Maynard 
and Coster, 1999). De fait, même s’il renvoie à un effet sanitaire, cet indice représente un niveau de 
contamination du milieu. En France, c’est l’Indice ATMO qui fait référence (Fédération ATMO France, 
2014). Déterminé de manière journalière à partir de quatre contaminants indicateurs de la pollution 
atmosphérique (SO2, NO2, O3, PM10) et sur la base de seuils réglementaires définis par l’arrêté du 22 
juillet 2004 relatif aux indices de qualité de l'air, l’Indice ATMO croît de 1 (très bon) à 10 (très 
mauvais). Le tableau 3 suivant synthétise sa méthode de calcul.  
Sous-indice Indice intégré
Classes de concentrations (6 ETM)
Pi  de 1 (faible) à 6 (élevée)
Somme des Pi
ICMM de 6 (faible) à 36 (élevée)
Indice de Charge Multi-Métallique (ICMM)
Duigou & Baize, 2010
Classes de concentrations (4 polluants)
Pi  de 1 (très bon) à 10 (très mauvais)
Pi  maximal observé
Indice ATMO de 1 à 10
Indice ATMO
Degree of Contamination (DC)
Hakanson, 1980
Integrated Pollution Index (IPI)
Chen et al. , 2005
Pollution Load Index (PLI)
Tomlinson et al ., 1980
Leachate Pollution Index (LPI)
Kumar & Alappat, 2004
Nemerow Pollution Index (NPI)








𝑃𝑖 =  𝐶𝑖 𝐵𝑖 
𝑃𝑖 =  𝐶𝑖 𝐵𝑖 
𝑃  = 𝑃1 × 𝑃2× × 𝑃𝑛
 
𝑃𝑖 =  𝐶𝑖 𝐵𝑖  𝐶 = ∑𝑃𝑖
𝑛
𝑖=1
 𝑃 =  
 𝑃𝑖𝑛𝑖=1
𝑛
  = ∑𝑃𝑖
𝑛
𝑖=1
𝑃𝑖 = 𝐶𝑖 ×𝑇𝑖
𝑃𝑖 =  𝐶𝑖 𝐵𝑖  𝑃 = (𝑀𝑎𝑥𝑃𝑖 + 𝑃𝑖 ²)/2
𝑃𝑖 =  𝐶𝑖 𝐵𝑖  𝑃 = ∑𝑊𝑖 × 𝑃𝑖
𝑛
𝑖=1
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Tableau 3. Indice ATMO synonyme d’un état de la qualité de l’air en France (Fédération 
ATMO France, 2014) 
  
 
Ces indices calculés en routine se focalisent sur les substances réglementées de l’atmosphère et sont 
essentiellement destinés à sensibiliser et informer le public sur le niveau de qualité de l’air. En dépit 
de leur généralisation, aucune méthode de construction n’est actuellement reconnue au niveau 
international. En effet, celles-ci diffèrent selon plusieurs points en fonction des instances. L’article de 
Cairncross et al. (2007) porte sur la comparaison des méthodes de calcul pour 19 pays. Les auteurs 
ont notamment identifié plusieurs facteurs susceptibles d’interférer dans leur interprétation :  
- les paramètres intégrés au calcul ; 
- la valeur de concentration utilisée (moyenne court terme ou long terme, pic de 
concentration, etc.) ; 
- la sélection des valeurs seuils (normes environnementales, valeurs de référence sanitaire) ; 
- la définition d’une échelle relative de risque potentiel ; 
- la fonction d’agrégation (sous-indice le plus élevé, somme des sous-indices, etc.). 
 
En dehors du cadre du suivi journalier de la qualité de l’air par les instances agréées, très peu 
d’études se sont intéressées à l’intégration d’autres contaminants, tels que les métaux ou les 
composés organiques volatils (Bezuglaya et al., 1993 ; Qiao et al., 2013). Les indices alors calculés ne 
sont pas construits à partir de classes de concentrations, mais plutôt par la somme ou le produit de 
ratios de pollution, afin d’exprimer un niveau d’enrichissement du milieu atmosphérique par rapport 
à une norme environnementale.  
Une recherche bibliographique a enfin été menée concernant l’application d’indices intégrés de 
pollution dans le cadre de la biosurveillance de la qualité de l’air, dans le but de mesurer le niveau 
d’imprégnation global d’organismes sentinelles par les contaminants.  Boamponsem et al. (2010) et 
Salo et al. (2012) ont par exemple utilisé un indice de charge multi-métallique des sédiments, le 
Pollution Load Index (PLI : Tomlinson et al., 1980), pour évaluer le niveau de charge accumulé dans 
les lichens. Madejon et al. (2006) et Guéguen et al. (2012) se sont pour leur part intéressés au même 
indicateur, respectivement dans les feuilles ou fruits et dans les écorces d’arbres. 
 
Le milieu aquatique fait l’objet du plus grand nombre d’articles concernant l’élaboration d’indices de 
qualité (Water Quality Index : WQI) ou de pollution (Water Pollution Index : WPI) depuis plusieurs 
dizaines d’années (Horton, 1965 ; Brown et al., 1970 ; Landwehr & Deininger, 1976 ; Bhargava, 1983 ; 
Gijanovic, 1999 ; Swamee & Tyagi, 2000 ; Rajagopal et al., 2010). Béron et al. (1982) estimaient déjà à 
plus d’une centaine le nombre de publications scientifiques proposant chacune un nouvel indice.  
L’ensemble de ces indices se distingue principalement par la fonction mathématique d’agrégation 
utilisée. Singh et al. (2008) recensent et critiquent 14 de ces fonctions. Ils définissent pour cela 
plusieurs critères permettant de sélectionner la fonction la plus adéquate au contexte d’étude. Selon 
ces auteurs, deux phénomènes sont tout d’abord à éviter : l’ambiguïté (surestimation de l’indice 
agrégé), lorsque l’indice excède la valeur critique définie alors qu’aucun des paramètres intégrés 
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n’excède de valeur seuil, ou à l’inverse l’éclipse (sous-estimation de l’indice), lorsque l’indice 
présente une valeur trop faible par rapport aux valeurs des paramètres. L’indice se doit ensuite 
d’être sensible aux variations d’un paramètre. Finalement, les méthodes les plus simples, 
transparentes et faciles à interpréter sont à préconiser.  
Bharti & Katyal (2011) ont réalisé une revue historique conséquente et une analyse critique des 
indices de qualité de l’eau les plus utilisés. Ils isolent finalement 8 WQI perçus comme de simples, 
basiques et performants indicateurs de qualité des eaux. Parmi eux figure notamment l’Overall Index 
of Pollution (OIP : Sargaonkar & Deshpande, 2003), qui a servi de base pour la construction d’un 
indice multi-métallique lors de cette thèse. 
Les indices intégrés de la qualité de l’eau se différencient également par le nombre et la nature des 
paramètres intégrés, qu’ils soient physiques, chimiques ou biologiques (Smith, 1990). Ils peuvent 
ainsi combiner les trois types de paramètres, incluant par exemple plusieurs métaux, le sodium, les 
nitrates, les chlorures, les fluorures, l’oxygène dissout, le pH, la dureté, la turbidité, les matières en 
suspensions et les bactéries. Une telle variété de paramètres nécessite d’attribuer un facteur de 
pondération à chaque paramètre, en fonction de sa contribution à la pollution (Singh et al., 2008). 
Cette pondération peut varier selon l’objectif de qualité évalué en fonction de l’usage (eau de 
baignade, eau potable, cours d’eau, etc.) et fait encore l’objet de controverses (Kumar & Alappat, 
2004 ; Singh et al., 2008).  
En France, la qualité des cours d’eau est évaluée à l’aide de l’indice SEQ eau (Système d’Evaluation de 
la Qualité des cours d’eau). Pour une série de paramètres physico-chimiques et biologiques, une 
grille associe les valeurs à 5 classes de qualité. Cette grille permet de définir si l'eau est apte ou non 
en fonction de l’usage. Dans la même logique que l’indice ATMO, la qualité de l'eau est déterminée 
par le paramètre le plus déclassant, sous condition qu’il le soit dans au moins 10% des prélèvements 
(Eau France, 2014). 
 
Enfin la qualité matrice solide englobe la qualité des sols et des sédiments. Les indices intégrés des 
matrices solides s’adressent préférentiellement aux contaminations multi-métalliques et aux PCB 
(Polychlorobiphényles). Les premiers indices ont été développés dans des travaux de suivi de la 
contamination des sédiments. Le DC (Degree of Contamination : Hakanson, 1980) et le PLI (Pollution 
Load Index : Tomlinson et al., 1980) caractérisaient le niveau de charge globale en contaminants, 
tandis que le RI (Potential ecological Risk Index : Hakanson, 1980) évaluait le potentiel risque 
écologique de la contamination (ces trois indices sont présentés dans le tableau 3 précédent). Ils ont 
depuis été repris et adaptés par plusieurs auteurs et peuvent se distinguer par les contaminants 
intégrés, les valeurs seuils utilisées ou la méthode d’agrégation employée (Chapman, 1990 ; Usero et 
al., 1996 ; Long & MacDonald, 1998 ; Fairey et al., 2001 ; Singh et al., 2002 ; Ikem et al., 2003 ; Chen 
et al., 2005 ; Cheng et al., 2007).  
Qingjie et al. (2008) recensent 8 méthodes mathématiques d’agrégation différentes, catégorisées en 
deux groupes. Le premier groupe de fonctions intégrant les sommes et moyennes est adapté aux 
sous-indices présentant une distribution normale. Le deuxième groupe concerne les sommes 
géométriques et moyennes géométriques, fonctions utilisés pour des sous-indices présentant une 
distribution log-normale. Caeiro et al. (2005) ont recensé et classé 8 indices intégrés de qualité de 
sols en leur attribuant un score de performance selon six critères (simplicité, représentativité, 
crédibilité, compatibilité, sensibilité / robustesse, niveau d’incertitudes). Le Marine Sediment 
Pollution Index (MSPI : Shin & Lam, 2001) du fait de sa sensibilité / robustesse et du faible niveau 
d’incertitude et le New Pollution Index (PIN, défini par les auteurs) du fait de sa simplicité et de sa 
comparabilité semblent être les plus performants, contrairement au Metal Pollution Index (MPI : 
Usero et al., 1996). Enfin Zhao et al. (2012) s’intéressent plutôt à l’apport de 4 indices multi-
métalliques dans l’évaluation des risques environnementaux et conseillent la prise en compte de la 
spéciation des éléments. 
Les synthèses bibliographiques de Caeiro et al. (2005) et Zhao et al. (2012) répertorient un total de 
13 indices intégrés de la qualité de sols et sédiments existants. Quatre de plus ont été recensés lors 
de notre recherche (Singh et al., 2002 ; Chen et al., 2005 ; Cheng et al., 2007 ; Duigou & Baize, 2010). 
   
51 
 
L’un d’eux est d’ailleurs construit de manière totalement différente de ce qui a pu être proposé 
auparavant (Duigou & Baize, 2010). L’Indicateur de Charge Multi-Métallique (ICMM), appliqué aux 
sols agricoles, répartit dans un premier temps les concentrations de chacun des 6 éléments (Cd, Cr, 
Cu, Ni, Pb et Zn) selon 6 classes de concentrations, prédéfinies à l’échelle nationale française (de 1 : 
valeurs faibles à 6 : valeurs fortes). L’ICMM est ensuite défini comme la somme des numéros de 
classes. C’est donc un nombre entier qui ne peut être inférieur à 6 ni excéder 36.  
Comme pour le milieu atmosphérique, certains de ces indices intégrés ont été appliqués dans le 
cadre de la biosurveillance de la qualité des sédiments pour mesurer le niveau d’imprégnation global 
d’organismes sentinelles (algues et crustacés) par les métaux  (Tomlinson et al., 1980 ; Moschino et 
al., 2012). En revanche, aucune application aux organismes des sols n’a été recensée à ce jour. 
 
Cette synthèse montre que l’application des indices intégrés n’est pas homogène pour l’ensemble 
des milieux environnementaux. Les matrices aquatiques et solides font l’objet d’indices très 
diversifiés de par les paramètres intégrés et les méthodes de calcul. Au contraire, les indices intégrés 
développés pour la surveillance en routine de la qualité de l’air sont relativement homogènes, 
dépourvus de formule mathématique et basés sur les concentrations des polluants réglementés. 
C’est d’ailleurs à partir de l’indice sédiment de Tomlinson et al. (1980) que se basent les calculs 
d’imprégnation globale des organismes sentinelles de la qualité de l’air. Il ressort également de cette 
synthèse qu’aucune fonction d’agrégation ne semble parfaite ou même privilégiée, puisqu’elles 
présentent toutes des avantages et inconvénients. De fait, le choix de l’opération mathématique 
d’agrégation dépend souvent du contexte de l’étude. 
L’indice multimétallique utilisé pour la biosurveillance lichénique dans le cadre de cette thèse (le 
Ratio d’Imprégnation Moyen : RIM), est un indice d’enrichissement du milieu évalué en rapport aux 
concentrations naturelles retrouvées dans les lichens. Il est inspiré de l’indice OIP (Overall Index of 
Pollution) développé par Sargaonkar & Deshpande (2003) pour la surveillance des rivières en Inde, 
dont la méthode de calcul a été reprise par Chen et al. (2005) avec l’IPI (Integrated Pollution Index) 
pour évaluer la qualité des sols de surface en Chine.  
 
La plupart des indices développés dans le cadre du suivi d’un milieu en particulier sont en théorie 
applicables à l’ensemble des milieux environnementaux. D’autres ont même été construits pour 
intégrer une contamination multi-milieux. Ces indices composites multi-milieux, tenant compte la 
contamination de plusieurs compartiments environnementaux (air, eau, sols), sont peu communs 
(Golge et al., 2013). Rojanschi (1991) proposait un indice de pollution global (Ipg) pour évaluer les 
impacts environnementaux d’implantations industrielles. Cet indice fut repris et agrémenté par 
plusieurs auteurs (Macoveanu, 2005; Zaharia & Surpateanu, 2006 ; Zaharia & Murarasu, 2009). Pour 
chacun des milieux, un score de 1 (mauvaise qualité) à 10 (qualité naturelle) est attribué à plusieurs 
paramètres mesurés à partir de classes de concentrations. Le score du milieu est ensuite calculé 
comme étant la moyenne des scores de chacun des paramètres. L’indice de pollution globale est 
ensuite calculé à partir d’une représentation graphique des scores de chaque milieu. Ainsi, l’Ipg 
représente le niveau de dégradation du milieu par rapport à un état naturel. Plus récemment, Golge 
et al. (2013) proposent une simple moyenne arithmétique des indices calculés pour chaque milieu. 
 
Bien que les indices intégrés représentent une vulgarisation de la qualité environnementale, ils 
peuvent être considérés comme de puissants outils de traitement et d’analyse globale, à partir 
d’informations environnementales brutes (Caeiro et al., 2005 ; Golge et al., 2013). En effet, en plus 
des nombreuses mesures de concentrations, un indice intégré caractérise à lui seul le statut général 
de qualité environnementale. Ainsi, plusieurs auteurs citent l’intérêt particulier de ces indices pour 
les gestionnaires de territoires, puisqu’ils peuvent aider au suivi spatial et temporel de la qualité des 
milieux environnementaux (Pykh et al., 2000).   
Finalement, l’utilisation concomitante des indices intégrés et des outils SIG constitue une solution 
optimale et incontournable pour caractériser la qualité des milieux environnementaux. En effet, de 
par leurs fonctions synthétique et globale, de tels indices peuvent agrémenter l’analyse SIG en santé 
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environnementale. Mais il est aussi important de constater que les outils SIG sont conçus pour aider 
à la construction et au renforcement de tels indices. Dans le cadre de contaminations multi-
paramètres, les géostatistiques peuvent être employées pour estimer les valeurs de concentrations 
en polluants au niveau de points d’échantillonnage pour lesquels tous les paramètres n’ont pas été 
mesurés et ainsi pallier la forte hétérogénéité des bases de données environnementales. Cette 
procédure est également valable dans le cas d’analyses multi-milieux, par exemple pour estimer les 
valeurs d’indices de qualité de l’air aux coordonnées géographiques de stations de mesure de la 
qualité des eaux.  
 
Les outils et méthodes présentées dans cette introduction générale permettent donc de générer des 
indicateurs de caractérisation des milieux environnementaux et de santé des populations. La finalité 
d’une étude en santé – environnement étant la mise en relation de ces deux informations, la 
dernière partie de ce chapitre concerne les études écologiques géographiques, mises en œuvre pour 
évaluer les liens entre les indicateurs sanitaires, environnementaux et socioéconomiques. 
Partie 6. Les études de corrélation écologique 
A la suite de la mise en évidence de variations géographiques d’incidence de maladies, 
l’épidémiologie spatiale s’intéresse aux facteurs explicatifs de ces disparités, notamment à travers 
des études de corrélations écologiques. Ces études visent à évaluer les covariations spatiales et 
temporelles de facteurs de risques environnementaux et socio-économiques en lien avec les 
évènements de santé. Le terme écologique renvoie ici à la notion de groupe, c’est-à-dire que la 
corrélation n’est pas évaluée à l’échelle de l’individu, mais à l’échelle de groupes de populations, 
agrégés au sein d’unités géographiques, ou au sein de périodes temporelles (Best et al., 2001 ; 
Wakefield & Salway, 2001). 
Ces études sont plus faciles et rapides (également moins onéreuses) à mettre en œuvre que d’autres 
catégories d’études épidémiologiques (cohortes, cas-témoins), puisqu’elles n’utilisent pas la mesure 
de facteurs individuels. Elles s’intéressent au contraire aux indicateurs environnementaux, sanitaires 
et sociaux attribués à un groupe d’individus. Ces indicateurs nécessitent d’être disponibles sur la 
même zone pour un groupe de population et recueillis de la même manière pour les différents 
groupes comparés (Goria et al., 2011). Lors de la réalisation d’une étude écologique, la corrélation 
est par exemple évaluée par un risque relatif de développer l’évènement de santé, attribué aux 
groupes de population en fonction du niveau d’exposition au facteur de risque étudié. L’intervalle de 
confiance du RR permet dans ce cas de mesurer le niveau de significativité de la relation (Elliott et al., 
2000). 
Parmi les études réalisées sur l’Homme, celles à l’échelle de groupes d’individus concluent à une 
importance causale la plus faible, du fait de l’existence de biais écologiques (Sackett et al., 1985 ; 
Wakefield, 2008). Ces biais sont principalement liés au format agrégé des données populationnelles 
utilisées, ne permettant pas la distinction des variations d’exposition aux facteurs de risques au sein 
d’un même groupe. Ils seront détaillés lors de la discussion générale. De manière moins spécifique à 
ce type d’étude, la temporalité de l’effet sanitaire observé suite à l’exposition à un facteur de risque 
est souvent difficile à intégrer, notamment pour les pathologies chroniques comme les cancers 
(Richardson, 2000). Cela peut notamment s’expliquer par le nombre restreint de données 
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Dans ce chapitre d’introduction générale, nous avons pu apercevoir la diversité et la puissance des 
outils SIG en termes d’analyse de données spatialisées. La cartographie des maladies évalue 
l’hétérogénéité spatiale des évènements de santé à partir d’indicateurs standardisés d’incidence. La 
détection de clusters identifie les zones pour lesquelles on observe une concentration atypique 
d’évènements en termes de surincidence ou de sous-incidence. Ces méthodes sont développées sur 
la base de registres de maladies. Dans le domaine de l’environnement, les méthodes géostatistiques 
d’interpolation, notamment le krigeage, sont employées pour estimer la valeur d’indicateurs 
environnementaux en tous points de l’espace à partir de campagnes d’échantillonnage. Ces 
méthodes peuvent notamment être appliquées aux données issues de la biosurveillance de la qualité 
des milieux environnementaux. Finalement les études écologiques géographiques étudient, à 
l’échelle de groupes d’individus, l’évolution conjointe ou non de données sanitaires, 
environnementales et socio-économiques.  
Au moment de poser le contexte de ce travail de recherche, nous avons constaté que l’état de santé 
des populations est certainement impacté par la qualité du milieu environnemental dans lequel elles 
demeurent, mais que ce lien environnement – santé est difficile à caractériser. Si les outils d’analyse 
existent, l’un des obstacles à l’identification de ce lien à l’échelle des populations est sans doute la 
forte hétérogénéité des bases de données populationnelles et environnementales. En santé 
publique, les registres de maladies sont des ressources d’information robustes et exhaustives, 
généralement bâties sur de longues périodes et de grandes aires géographiques. Ces registres sont 
de plus élaborés sous la tutelle d’agences nationales de santé, gage de fiabilité (Agence de 
biomédecine, Institut National de Veille Sanitaire (InVS)). Ce constat est aussi valable pour les 
indicateurs sociodémographiques, produits par l’INSEE de manière annuelle à l’échelle nationale et à 
plusieurs niveaux d’imbrication administratifs (du quartier à la région). En environnement, il est au 
contraire plus complexe d’obtenir de l’information brute concernant la contamination des milieux,  à 
la fois précise et disponible à grande échelle (spatiale et temporelle). Bien que de telles données 
existent, très peu sont aujourd’hui recensées au sein de bases de données publiques.  
Par ailleurs, ces bases de données sont de nature très différente. Les informations 
environnementales sont de nature géostatistique, alors que les informations populationnelles sont 
de nature agrégée. Les bases de données environnementales ne sont pas conçues au départ pour 
être mise en relation écologique avec des indicateurs sanitaires ou socio-économiques. Une étape de 
transformation est donc nécessaire. 
Ainsi, les bases de données des thématiques environnementales, sanitaires et sociodémographiques 
sont très éloignées en termes de développement, de précision, d’accessibilité et de format. L’un des 
objectifs de la thèse fut donc de produire de la donnée environnementale spatialisée, en vue 
d’évaluer les inégalités environnementales et sociales de santé. Cela passe notamment par l’analyse 
spatiale de bases de données issues de la biosurveillance lichéniques de la qualité de l’air (Chapitre I) 
et de la contamination des eaux souterraines (Chapitre II).  
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MATERIEL ET METHODES 
Dans ce chapitre consacré aux matériels et méthodes de la thèse, nous présenterons dans un 
premier temps la région Nord-Pas de Calais sur laquelle s'est déclinée notre thèse (1ère partie) et les 
ressources utilisées (2e partie). Les trois parties suivantes consisteront à définir les matériels et 
méthodes employés pour chacun des axes de recherche de la thèse. 
Partie 1. La région Nord – Pas de Calais 
Pour faciliter la mise en œuvre d’études écologiques en santé environnementale, plusieurs critères 
peuvent être identifiés :  
- une densité de population conséquente, afin de maximiser la puissance statistique des 
indicateurs de santé ;  
- un contraste en termes d’occupation du sol, avec des milieux urbains, industriels et ruraux, 
ce qui favorise la diversité et l’identification des sources de contamination des milieux ;  
- des indicateurs environnementaux, sociodémographiques et sanitaires variables, pouvant 
générer la présence de points noirs 
 
La région Nord – Pas de Calais présente l’ensemble de ces critères. Elle semble donc un territoire 
approprié pour des études intégrant l’état de dégradation des milieux, ainsi que l’état de santé et le 
statut socio-économique des populations. Les paragraphes suivants développent les différents 
critères de choix recensés pour cette région. 
 
Quatrième région de France pour sa population avec 4,052 millions d'habitants au 1er janvier 2013 
répartis au sein de 1546 communes (soit 6,4 % de la population métropolitaine), le Nord - Pas-de-
Calais est surtout positionné en deuxième position pour sa densité de population avec en moyenne 
325 habitants par km² (soit trois fois la moyenne nationale) pour seulement 2,3 % de l'espace 
métropolitain (INSEE, 2014). Les départements du Nord et du Pas de Calais représentent 
respectivement 64 % et 36 % de la population régionale, avec une densité de population très élevée 
pour le Nord (449 hab/km2) et deux fois plus faible pour le Pas de Calais (219 hab/km2) (figure 17).  
 
Cette forte densité implique un territoire très urbanisé, avec des aires urbaines recouvrant 58% du 
territoire (contre 35% en France provinciale). L’aire urbaine de Lille, qui est l’une des zones d’intérêt 
du premier axe de recherche (chapitre I), représente plus d’un quart de la population régionale avec 
plus d’un million d’habitants. En dehors de l’Ile de France, le Nord – Pas de Calais est la région la plus 
artificialisée, avec moins de 10% de territoire à l’état naturel (données issues du recensement Teruti-
Lucas de 2010 concernant l’utilisation du territoire : Agreste, 2014). Cette artificialisation est non 
seulement marquée par les grandes aires urbaines, mais aussi par des surfaces importantes de 
cultures, la présence d'un réseau dense d'infrastructures de transport (elle possède une position 
géographique stratégique de carrefour au sein de l’Europe) et surtout une concentration industrielle 
passée qui a façonné son territoire depuis le début du XIXe siècle et dont l’activité reste encore 
importante (PRSE2, 2011). La figure 18 présente l’occupation du sol en 2009 sur la région Nord – Pas 
de Calais selon la classification Corine Land Cover. 
 




Figure 17. Densité de population par commune en Nord – Pas de Calais (logiciel ArcGIS®) 
 
Figure 18. Occupation du sol en Nord – Pas de Calais (logiciel ArcGIS®) 
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D’un point de vue environnemental, le passé industriel se traduit par la présence de la moitié des 
friches industrielles de France (majoritairement regroupées sur les agglomérations de Lille – Roubaix 
– Tourcoing, Valenciennes et le bassin minier : Decocq, 2010), 15% des sites et sols pollués nationaux 
(648 sites pollués ou potentiellement pollués d’origine industrielle, dont 77% sont situés sur le 
département du Nord : inventaire BASOL, 2013) et 6,7% des sites potentiellement pollués d’origine 
industrielle, commerciale et de service (16 800 sites, dont 75% pour le Nord : inventaire BASIAS, 
2013) (figure 19). Les activités de toutes natures de ces sites (chimie, textile, briqueterie, industrie 
pétrolière, sidérurgie, usine à gaz, etc.) ont notamment provoqué une pollution des sols très variée : 
éléments traces métalliques, hydrocarbures aromatiques polycycliques (HAP), polychlorobiphényles 
(PCB), pesticides organochlorés, dioxines, furanes, etc. (DREAL, 2014a). 
 
Le nombre de sites industriels actuellement en activité est encore élevé en région (13 500 en 2011 : 
INSEE, 2014), malgré une forte diminution au cours des dernières décennies. Le Nord – Pas de Calais 
compte près de 1700 Installations Classée pour la Protection de l’Environnement (ICPE) soumises au 
régime d’autorisation administrative et 74 sites classés SEVESO, dont 50 au régime seuil haut 
(MEDDE : Inspection des installations classées, 2014). En termes de densité d’installations, la région 
se situe au premier rang en France. Depuis la fermeture des quelques 600 puits du bassin minier à la 
fin du XXe siècle, c’est le littoral dunkerquois qui présente la plus grande concentration de sites 
industriels de la région, avec plus d’une centaine d’établissements classés ICPE (régime 
d’autorisation) sur les communes de Dunkerque, Grande-Synthe, Loon-Plage et Gravelines. A ce titre, 
le bassin dunkerquois fut également choisi comme zone d’intérêt pour le premier axe de recherche 
(chapitre I).  Malgré une nette diminution, l’activité industrielle de l’ancien bassin minier reste tout 
de même importante. 
 
Le grand nombre de sites pollués, la forte densité de population et l’activité industrielle de la région 
sont susceptibles d’impacter la qualité des milieux environnementaux. En ce qui concerne le milieu 
aquatique, la qualité physico-chimique et biologique des eaux souterraines et supérieures reste 
préoccupante et les masses d’eau sont sensibles à toute pollution (DREAL, 2014a). Seules 17 % des 
masses d’eau de surface du Nord – Pas de Calais présentent un bon état écologique en 2011. Cette 
qualité insatisfaisante est notamment liée à la présence constante et importante de HAP (94% des 
masses d’eau) et de pesticides (25% des masses d’eau) et à la forte artificialisation des cours d’eau 
(figure 20). La tendance de cet état est tout de même à l’amélioration suite aux objectifs fixés par la 
Directive Cadre Eau et le risque de non-atteinte du bon état écologique d’ici 2015 est moins 








Figure 19. Localisation des sols potentiellement pollués inventoriés (DREAL, 2014a) 
 
 
Figure 20. État chimique des eaux de surface en 2011 (DREAL, 2014a) 
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De manière atypique en France, près des trois quarts des prélèvements d’eau destinés à alimenter la 
population sont issus du sous-sol (ADES, 2014). La région bénéficie en effet d’une grande richesse en 
eaux souterraines. La nappe de la craie recouvre 80% du territoire régional et contient des volumes 
importants d’eau situés à seulement quelques dizaines de mètres de profondeur (DREAL, 2014a). Elle 
est majoritairement libre (non recouverte par une couche imperméable) ce qui la rend très 
vulnérable aux pollutions. Dans la plaine des Flandres, cette nappe est même non aquifère, c’est-à-
dire en affleurement avec la surface. Actuellement, 9 des 15 masses d’eau souterraine sont déclarées 
en mauvais état qualitatif (toutes issues de la nappe de la Craie). Les paramètres anthropiques 
responsables et en hausse ces dernières années sont les nitrates et les pesticides. Des paramètres 
naturellement présents dans les roches, tels que le nickel et le sélénium sont également surveillés. 
 
La pollution de l’air en région Nord – Pas de Calais est importante, du fait du grand nombre de 
sources d’émissions locales (industries, axes routiers majeurs, forte densité d’habitats et grandes 
aires de cultures) et limitrophes (trafic maritime, Grande Bretagne, Europe de l’Est) (DREAL, 2014b). 
Ces dernières années, les normes réglementaires de concentrations en polluants dans l’air extérieur 
(moyennes journalières) sont régulièrement dépassées (plus de 35 jours par an : figure 21) pour les 
particules fines (PM10), et le dioxyde d’azote (NO2). Ces dépassements sont l’une des causes d’un 
contentieux de l’a France avec l’Europe. Un Plan de Protection de l’Atmosphère (PPA), ayant pour 
objectif de réduire les concentrations en polluants dans l’air ambiant sous des valeurs assurant le 
respect de la santé des populations (valeurs réglementaires définies dans le Code de 
l’Environnement) vient à ce titre d’être approuvé par les préfets de région (DREAL, 2014b). 
 
Concernant les indicateurs socio-économiques, le Nord-Pas-de-Calais présente en 2011 le revenu 
fiscal médian par unité de consommation le plus faible de France (16 800€), avec un taux de pauvreté 
de  19,7%, figurant parmi les trois premières régions métropolitaines. Les taux d’allocataires du 
revenu de solidarité active (RSA) et de la couverture maladie universelle de base (CMU) sont les plus 
élevés de France (INSEE, 2014). Au sein de la région, de fortes disparités de niveau de précarité 
sociale sont observées. Ainsi les régions de Lille – Roubaix – Tourcoing, Dunkerque, Maubeuge, Calais 








Figure 21. Nombre de jours de dépassements de la valeur limite journalière de 50 µg/m³ pour 
les PM10 en 2011 (ATMO Nord – Pas de Calais) 
 
 
Figure 22. Indice de défaveur sociale de Townsend par commune en 2006 (ORS Nord – Pas de 
Calais, 2011) 
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L’espérance de vie à la naissance en Nord – Pas de Calais est la plus faible des régions 
métropolitaines (74 ans pour les hommes et 82 ans pour les femmes) et la mortalité prématurée 
(avant 65 ans) y est la plus importante, notamment chez les hommes. Cette surmortalité est 
principalement liée aux comportements à risques (alcoolisme, tabagisme) et à l’inégale répartition de 
l’offre de soins sur le territoire (ORS Nord – Pas de Calais, 2014). D’importantes inégalités de 
mortalité et morbidité apparaissent au sein de la région. Les bassins de Lens et Valenciennes 
présentent les taux les plus élevés, alors que les bassins de Lille, d’Artois et des Flandres se 




Figure 23. Mortalité prématurée (avant 65 ans) par zone d’emploi, deux sexes confondus – un 
ICM supérieur à 100 indique une surmortalité par rapport à la population de référence – un 
ICM de 130 implique une surmortalité de 30% (logiciel ArcGIS®) 
Du fait de la forte dégradation de ses milieux environnementaux, des disparités importantes en 
termes de morbidité et mortalité et des hauts niveaux de précarité sociale, la région Nord – Pas de 
Calais constitue donc un territoire propice pour les études d’inégalités environnementales et sociales 
de santé.  
Pour la réalisation d’études en santé environnementale, après avoir défini le territoire d’étude, il est 
nécessaire d’établir un bilan des ressources disponibles. A ce titre, les bases de données 
environnementales, sanitaires et sociodémographiques disponibles sur le territoire du Nord – Pas de 
Calais ont été recensées et sont présentées dans la partie suivante. 
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Partie 2. Ressources 
Dans cette partie nous dressons la liste des sources de données environnementales, sanitaires et 
sociodémographiques disponibles sur le territoire de la région Nord – Pas de Calais. Une attention 
particulière est portée sur l’accessibilité de ces bases, ainsi que leur contenu. 
a. Données sanitaires 
Nous nous sommes dans un premier temps intéressé aux sources de données renseignant sur l’état 
de santé des populations, disponibles sur le territoire de la région Nord – Pas de Calais. Le tableau 4 
dresse la liste des bases récoltées, ainsi que leurs étendues spatiales et temporelles. Les équipes 
responsables de ces bases ont toutes été rencontrées afin d’établir des partenariats scientifiques 
dans le cadre de recherches en santé – environnement. Ces bases concernent 4 registres de 
maladies : les cancers toutes localisations confondues sur la zone de proximité de Lille (Registre des 
cancers de Lille), l’IRCT sur la région Nord – Pas de Calais (Réseau REIN Néphronor), les MICI sur 4 
départements français dont le Nord – Pas de Calais (Registre EPIMAD) et les maladies cardio-
vasculaires sur la Communauté Urbaine de Lille (Registre MONICA de Lille). En plus de ces registres 
de santé, des cohortes de patients ont été suivies. Une première cohorte concerne les patients ayant 
consulté l’Institut de Biologie de la Reproduction (IBDR) du CHRU de Lille (Dr. Valérie Mitchell, EA 
4308) pour des troubles de de la fertilité masculine. A ce titre, plusieurs bases sont en cours de 
création. Elles concernent des questionnaires administrés à ces patients ainsi qu’à de jeunes pères et 
les spermogrammes établis lors de la consultation. Les partenariats concernent deux autres cohortes 
suivies en population générale. La cohorte IMEPOGE s’intéresse aux dosages d’ETM dans les fluides 
biologiques (sang et urines) et la cohorte ELISABET aux troubles ventilatoires obstructifs, notamment 
par des explorations respiratoires (mesures effectuées dans l’air expiré) et des dosages biologiques 
de métaux. 
Tableau 4. Ressources de données sanitaires récoltées lors de la thèse 
 
 
Ainsi, deux formats de données sont disponibles. Les registres de santé recensent de manière 
exhaustive les cas de maladies sur une étendue géographique et temporelle donnée. A partir de ces 
informations et des recensements de population, des indicateurs d’incidence sont calculés, de 
manière agrégée pour des unités administratives (commune, canton, etc.). Les cohortes de sujets 
Ressource Etendue spatiale Etendue temporelle Responsable
Registre des cancers
7000 cas de cancers
Zone de Proximité de Lille 2005 et 2008 Dr K. Ligier
Registre REIN (Nephronor)
5000 cas d'IRCT
Nord - Pas de Calais 2005 - 2012 Dr F-X. Glowacki
Registre EPIMAD
8000 cas de MICI
Nord - Pas de Calais
Somme
Seine-Maritime
1990 - 2012 Dr C. Gower-Rousseau
Registre MONICA
Cas de pathologies cardio-vasculaires
Lille Métropole Communauté Urbaine 1995 - 2010 Pr P. Amouyel
Etude fertilité masculine
1333 Questionnaires administrés
(dont 250 jeunes pères)
1083 spermogrammes
Nord - Pas de Calais 2012 - 2013 Dr Valérie Mitchell
Etude IMEPOGE
Imprégnation par les ETM
2000 sujets





Imprégnation par les ETM
4200 sujets
Lille Métropole Communauté Urbaine
Communauté Urbaine de Dunkerque
2011 - 2013 Dr L. Dauchet
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apportent quant à elles des données de biosurveillance individuelles des populations, telles que des 
dosages biologiques de marqueurs d’exposition ou d’effets sanitaires. Dans le cadre de cette thèse, 
trois de ces bases ont été étudiées : la base d’imprégnation par les métaux en population générale 
IMEPOGE (chapitre I), le registre REIN du Nord – Pas de Calais (chapitre II) et le registre EPIMAD 
(chapitre III). 
b. Données environnementales 
Concernant la caractérisation des milieux environnementaux, un rapport du réseau coopératif de 
recherche sur les déchets (rapport n°09-0812/1A soutenu par l’ADEME : Algros & Charissou, 2010) 
dresse un état des lieux des bases de données existantes en France. Les principales conclusions de ce 
rapport sont la prédominance de bases de données de caractérisation des sols, qui concernent 10 
des 14 bases recensées et la focalisation sur les mesures de concentrations en micropolluants 
métalliques. Ce rapport souligne également de fortes disparités entre les différents milieux en 
termes d’accessibilité aux données et de précision du contenu (donnée brute ou prétraitée). Le 
milieu aquatique semble être le moins contraignant, suivi du sol et de l’air. 
Sur la base de ce rapport, un état des lieux des données environnementales existantes fut réalisé lors 
de cette thèse, avec pour critères le territoire de la région Nord – Pas de Calais et la contamination 
des milieux. Le tableau 5 dresse la liste de ces ressources. 
 
Les conclusions de notre recherche sont similaires à celles établies par le rapport RECORD en termes 
de quantités, d’accessibilité et de pertinence des sources d’informations. Le sol est le milieu le plus 
représenté, suivi de l’eau et enfin de l’air. L’accessibilité aux données environnementales dépend de 
leur valeur scientifique intrinsèque, ainsi que de leur sensibilité. En effet, le secret statistique limite 
souvent la diffusion publique de données issues des campagnes d’analyses. C’est notamment le cas 
pour les sols.  
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Ressource Détenteur Milieu Contenu Accessibilité Obtention Format Donnée polluants
Inventaire National Spatialisé des émissions CITEPA Air Emissions atmosphériques Non publique Partenariat en cours Base Traitée
Inventaire Régional Spatialisé des émissions ATMO NPC Air Emissions atmosphériques Non publique Partenariat en cours Base Traitée
Base de Données de la Qualité de l'Air ATMO NPC Air Stations de mesures En ligne Sur commande Base Brute
Biosurveillance de la qualité de l'air LSVF Air Bioindication / Bioaccumulation Interne Interne Bases Brute
Inventaire BASOL BRGM Sol Sites et sols pollués En ligne Téléchargement Base Aucune
Réseau de Mesure de la Qualité des Sols INRA Sol Campagnes d'analyses En ligne Téléchargement Cartographie Traitée
Banque de Données d'Analyses des Terres INRA Sol Campagnes d'analyses En ligne Téléchargement Cartographie Traitée
Banque de Données ETM ADEME / INRA Sol Campagnes d'analyses En ligne Téléchargement Cartographie Traitée
Diagnostics de pollution des sites LMCU / Ville de Lille / Tauw Sol Campagnes d'analyses Non publique Partenariat en cours Rapports Brute
Campagnes d'analyses des sols ADEME / ISA Lille EA 4415 Sol Campagnes d'analyses Non publique Non Bases Brute
Biosurveillance de la qualité des sols LSVF Sol Bioindication / Bioaccumulation Interne En cours Base Brute
Accès aux Données des Eaux Souterraines Eau France / Agences de l'eau Eau Piézomètres / qualitomètres En ligne Téléchargement Base Brute
Surveillance des eaux de distribution Eaux du Nord Eau Non connu Non publique Non Non connu Non connu
Surveillance sanitaire des eaux de distribution ARS NPC Eau Campagnes d'analyses En ligne Téléchargement Base Traitée
Surveillance des eaux de surface Eau France / Agences de l'eau Eau Stations de mesures Non publique Non Base Brute
Surveillance de l'eau potable Ministère de la Santé Eau Campagnes d'analyses Publique Non Rapport Traitée
Industrie au Regard de l'Environnement DREAL NPC Tous Emissions par industrie En ligne Téléchargement Rapports Brute
Registre Français des Emissions Polluantes MEDDE / INERIS Tous Emissions par industrie En ligne Téléchargement Base Brute
Iventaire BASIAS BRGM Tous Activités polluantes En ligne Téléchargement Base Aucune
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Ainsi, même si une dizaine de bases de données de qualité des sols existent, aucune n’est accessible 
sous la forme d’un tableau de valeurs brutes de concentrations, mesurées au niveau d’un échantillon 
de points. La plupart d’entre elles sont diffusées sous forme de cartographies. Par exemple, le 
Réseau de Mesures de la Qualité de Sols (RMQS), propose une carte des concentrations en cadmium 
des sols agricoles de surface à l’échelle nationale, selon une grille comportant 2200 mailles de 16 km2 
(figure 24). Les seules bases de données disponibles sous forme de téléchargement sont les 
inventaires BASIAS et BASOL. Mais aucun ne répertorie les résultats des campagnes d’analyses de 
sols. BASIAS dresse la liste des activités potentiellement polluantes et BASOL les sites et sols pollués 
ou potentiellement pollués. Enfin les campagnes d’analyses des sols menées dans le cadre de 
recherches scientifiques font encore l’objet de publications et ne sont donc pas diffusées. Afin de 
pallier ce manque de données brutes de qualité des sols pouvant être intégrées à nos études en 
santé – environnement, des partenariats avec la Ville de Lille, la Communauté Urbaine de Lille et le 
bureau d’étude Tauw France ont été entamés. Ils concernent la récolte des données issues des 
études de sols réalisées dans le cadre de projets de réaménagement de sites. En parallèle, les 





Figure 24. Diffusion cartographique du RMQS (INDIQUASOL, 2014) 
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Pour le milieu aquatique, le portail Eau France représente une ressource conséquente de données 
sur l’eau superficielle et souterraine. Cependant, seul le portail d’Accès aux Données des Eaux 
Souterraines (ADES) propose l’export de données brutes à différentes échelles spatiales et 
temporelles. Les données issues de la banque ADES ont été utilisées dans le 3e axe de recherche 
(chapitre III). Pour les eaux de distribution, les résultats du contrôle sanitaire de la qualité de l’eau 
potable sont diffusés sur internet par le Ministère chargé de la Santé à l’échelle de la commune. Mais 
l’export des informations n’est pas possible pour un ensemble de communes, ce qui complexifie la 
récolte des données. De plus, les paramètres de potabilités renseignés ne concernent pas les 
micropolluants environnementaux.  
Enfin, trois principaux types de données sont disponibles pour le compartiment atmosphérique. Les 
émissions en polluants atmosphériques sont estimées par le CITEPA à l’échelle nationale et par les 
AASQA à l’échelle régionale. En Nord – Pas de Calais, les données de plus de 40 polluants 
atmosphériques sont répertoriées par secteur d’activités, selon une maille communale ou maille de 
3km. Celles-ci n’étant pas rendues publiques, un partenariat avec le réseau ATMO NPC vient d’être 
entamé pour leur transmission. Le deuxième type de données représente les immissions 
atmosphériques, c’est-à-dire les concentrations ambiantes. La banque de données de la qualité de 
l’air (BDQA) recense les données issues des stations de mesure et est accessible sur commande. 
Cependant, les stations de mesures étant réparties de manière très disparate sur le territoire, ces 
données ne peuvent être utilisées dans une étude spatialisée. Enfin des données de biosurveillance 
de la qualité de l’air sont générées par le LSVF depuis les années 1970 et font l’objet de diverses 
études spatialisées (voir Introduction générale, Partie 4). Une partie de ces données est l’objet du 
premier axe de recherche de la thèse (chapitre I). 
c. Données sociodémographiques 
L’étude des disparités spatiales d’incidence de pathologies nécessite l’intégration de données 
démographiques, notamment pour le calcul des indicateurs standardisés d’incidence. Les données 
des recensements de populations effectués par l’INSEE à différents niveaux administratifs (quartiers, 
communes, cantons) ont donc été récoltées (INSEE, 2014). Les recensements de population 
concernent les années 1990, 1999, 2006, 2008, 2009 et 2010. 
 
Afin d’évaluer les inégalités environnementales et les inégalités sociales de santé, des indicateurs 
composites de précarité sociale ont été utilisés dans cette thèse. La précarité sociale est considérée 
dans ces travaux comme « un état observable et démontrable de désavantage relatif face à la 
communauté locale ou l’ensemble de la société à laquelle appartient l’individu, la famille ou le 
groupe » (Townsend, 1987). Le terme « défaveur sociale » est ici employé comme la traduction du 
mot anglais « deprivation ». Plusieurs indicateurs de défaveur ont été recensés lors de la thèse. Ces 
indices sont construits sur la base des données sociodémographiques de l’INSEE. Les indices de 
Townsend (1987) et Carstairs (Carstairs & Morris, 1991) sont les plus couramment utilisés. Parmi les 
plus récents, nous pouvons citer l’indice de  Havard (Havard et al., 2008), calculé à l’échelle de l’Iris 
(Ilôts regroupés pour l’information statistique) sur la Communauté Urbaine de Strasbourg. Sur le 
territoire du Nord – Pas de Calais, l’Indice de Défaveur Localisé (IDL) fut récemment développé pour 
les Iris par le laboratoire TVES ULCO (Dr. A.P Hellequin et Rachel Bavdek). Celui-ci intègre huit 
grandes thématiques : les formes d'emploi, l'exclusion de l'emploi, l'éducation, le lien social, le 
revenu et enfin le logement.  
Parmi ces indicateurs, l’indice de Townsend a été employé dans le 2e axe de recherche (chapitre II). 
Un partenariat avec le laboratoire TVES ULCO a permis l’utilisation de l’IDL dans le cadre du premier 
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En conclusion de cette partie consacrée aux ressources, nous avons pu constater un retard des bases 
de données environnementales par rapport aux registres de santé ou aux recensements des 
populations. En effet les données populationnelles sont recensées au sein de bases de données 
standardisées et établies depuis plusieurs années, ce qui offre une puissance statistique satisfaisante 
lors de leur analyse. Bien que protégées par la loi Informatique et Libertés, nous n’avons rencontré 
aucune difficulté d’accès à ces données, sous la condition d’autorisation par la Commission Nationale 
de l’Informatique et des Libertés (CNIL). 
Concernant les ressources environnementales, il existe une grande diversité de ressources, celles-ci 
étant souvent volumineuses. Pourtant (contrairement à ce qui était attendu au début de la thèse), 
peu de données brutes sont actuellement disponibles en accès libre. Les données environnementales 
de contamination des milieux ne sont en effet pas concernées par la Directive INSPIRE5 et font la 
plupart du temps l’objet de confidentialité. 
Parmi l’ensemble des ressources recensées, le chapitre I traitera des données de biosurveillance 
lichénique du LSVF, de celles de l’étude IMEPOGE, ainsi que de l’IDL. Le chapitre II s’intéressera au 
registre Néphronor d’IRCT et à l’indice de Townsend. Enfin dans le chapitre III, les données de la 
banque ADES seront analysées, en vue d’une confrontation aux cartographies d’incidence des MICI. 
Les parties suivantes correspondent aux matériels et méthodes de chacun des chapitres de la thèse. 
Partie 3. Matériels et méthodes du chapitre I 
Ce chapitre a pour premier objectif d’évaluer les disparités spatiales d’imprégnation de 
l’environnement par les ETM au niveau de trois bassins de vie de la région Nord – Pas de Calais. Les 
données de biosurveillance lichénique seront pour cela cartographiées à l’aide des outils 
géostatistiques. Le deuxième objectif est d’évaluer les inégalités environnementales, par la mise en 
relation des cartographies lichéniques avec un indicateur de défaveur sociale, développé à l’échelle 
de l’Iris. Enfin le troisième objectif est d’évaluer les inégalités environnementales et sociales de santé 
en intégrant à l’analyse les données de biosurveillance humaine, de dosages en ETM dans le sang et 
les urines. 
a. Matériels 
LA BIOSURVEILLANCE LICHENIQUE 
La biosurveillance lichénique est utilisée depuis de nombreuses années par le LSVF, en collaboration 
avec l’APPA-NPC, pour caractériser et suivre l’évolution de la qualité de l’air dans l’espace et le temps 
(Delzenne-Van Haluwyn, 1973 ; Hardouin, 1983 ; Van Haluwyn, 1994 ; Van Haluwyn & Cottard, 1995 ; 
Cuny et al., 2003 ; Cuny et al., 2004). Dans le cadre de l’institut de recherche en environnement 
industriel (IRENI), les lichens ont été employés de manière passive pour mettre en évidence les 
niveaux d’imprégnation de l’environnement atmosphérique par les ETM. Des dosages de 18 métaux 
ont été réalisés dans les thalles du lichen Xanthoria parietina, prélevés au niveau de trois bassins de 
vie de la région Nord – Pas de Calais en 2009.  
Les trois zones d’étude sont le bassin de Dunkerque (28 communes,  220 000 habitants), possédant 
une importante activité industrielle, le bassin de Lille (85 communes, 1 105 000 habitants), qui se 
caractérise d’avantage par un habitat dense et de très nombreuses infrastructures routières 
importantes et le bassin de Maubeuge (40 communes, 120 000 habitants), où le milieu rural est 
dominant. A partir d’un maillage kilométrique établi sur chacun des trois bassins, un tirage au sort 
                                                          
5
 La directive INSPIRE, élaborée par la Direction générale de l'environnement de la Commission européenne, 
vise à établir en Europe une infrastructure de données géographiques pour assurer l’interopérabilité entre 
bases de données et faciliter la diffusion, la disponibilité, l'utilisation et la réutilisation de l’information 
géographique en Europe. 
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des mailles de prélèvement a été effectué (NF X43-904 AFNOR, 2013). La force d’échantillonnage est 
de 60 mailles pour Dunkerque, 120 mailles pour Lille et 40 mailles pour le Maubeuge.  
Le lichen Xanthoria parietina est une espèce nitrophile très courante dans la région et a un rythme 
de croissance d’environ 1 cm par an. Des thalles de 6 cm de diamètre ont été récoltés, ce qui 
correspond donc à une exposition sur les 6 dernières années environ. Pour chacune des mailles, trois 
échantillons de thalles ont été prélevés sur trois arbres différents et de même essence. 
Les 18 éléments traces recherchés dans les thalles de lichens étaient les suivants : l’aluminium (Al), 
l’antimoine (Sb), l’arsenic (As), Le béryllium (Be), le cadmium (Cd), le cobalt (Co), le chrome (Cr), le 
cuivre (Cu), le manganèse (Mn), le mercure (Hg), le nickel (Ni), le plomb (Pb), le palladium (Pd), le 
Platine (Pt), le Rhodium (Rh), le titane (Ti), le vanadium (V), le zinc (Zn). L’aluminium, le manganèse, 
le titane et le zinc ont été dosés par ICP-AES (spectroscopie d’émission optique avec plasma induit 
par haute fréquence). Les autres éléments ont été dosés par ICP-MS (spectrométrie de masse avec 
plasma à couplage inductif). L’échantillon européen de référence (numéro d’identification 482 – 
lichen Pseudevernia furfuracea contaminé par des métaux) a été utilisé dans le contrôle qualité des 
dosages. Les concentrations résultantes mesurées représentent « les traces » accumulées dans 
l’environnement et non directement les concentrations atmosphériques.  
Le centre de chaque maille de récolte a été géoréférencé à partir de coordonnées GPS (protocole 
WGS84). La base de données fut construite sous Excel et comporte 220 lignes correspondant aux 
mailles et 20 variables (les 18 ETM et les coordonnées géographiques). 
L’INDICE DE DEFAVEUR LOCALISE 
Dans le cadre du projet VULDEPO2 (vulnérabilité des populations à la pollution atmosphérique), 
également lancé par l’IRENI, un indicateur de défaveur sociale fut développé afin d’évaluer les 
inégalités sociales à très fine échelle sur la région. L’Indice de Défaveur Localisé fut construit par le 
laboratoire TVES de l’ULCO. L’unité géographique définie pour cet indicateur est l’Iris. L’IDL a pour 
objectif de permettre une identification territorialisée des populations les plus vulnérables sur un 
plan socio-économique.  
Contrairement aux indicateurs statistiques (construits sur la base d’une analyse en composante 
principale par exemple),  l’IDL est constitué à partir d’une approche éco-sociologique, basant le choix 
des variables selon un critère bibliographique. Il est inspiré d’un indicateur reconnu, institutionnalisé 
et facilement appropriable : l'Indicateur de Santé Sociale des régions (ISS : Jany-Catrice & Zotti, 
2009). Pour cela, il synthétise diverses variables, elles-mêmes regroupées en 6 grands thèmes 
illustratifs des conditions de vie des habitant d'un territoire, à savoir les formes d'emploi, l'exclusion 
de l'emploi, l'éducation, le lien social, le revenu et enfin le logement. L’IDL vise à situer un Iris par 
rapport à l’ensemble des Iris d'un espace de référence. Il s'agit donc d'un indicateur relatif et 
transposable à d’autres territoires, puisqu’une unité considérée comme défavorisée dans un 
territoire A (par exemple une communauté urbaine) ne le sera pas nécessairement dans un territoire 
B (une région). Afin de valider l’IDL, un test de corrélation avec les indices les plus utilisés à cette 
échelle (Townsend, Carstairs, Havard) fut effectué. Le niveau de corrélation est proche de 90%. L’IDL 
a donc été estimé à partir du recensement de population de 2009 de l’INSEE, pour les Iris des bassins 
de Dunkerque, de Lille et de Maubeuge. 
IMPREGNATION PAR LES METAUX EN POPULATION GENERALE (IMEPOGE) 
La base de données IMEPOGE fut générée par les Dr C. Nisse et A. Leroyer (EA4483 Université Lille 2 - 
Centre de Recherches en Santé - Travail - Environnement – CHRU de Lille), en parallèle des dosages 
lichéniques  dans le cadre du programme scientifique IRENI. Elle est issue du suivi de l’imprégnation 
par des polluants environnementaux de populations fréquentant les centres d’examen de santé du 
Nord – Pas de Calais. Cette étude a pour objectif initial d’établir des valeurs de base d’imprégnation 
en population générale de la région Nord – Pas de Calais, afin :  
- d’identifier les sources d’exposition contribuant à la variation des concentrations ; 
- de positionner les niveaux d’exposition par rapport à ceux d’autres pays ; 
- de guider l’interprétation des indicateurs d’exposition en milieu professionnel.  
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En effet, la mesure de substances chimiques ou de leurs métabolites dans les liquides biologiques, 
comme indicateur d’exposition, permet de donner des informations sur l’exposition récente ou la 
dose accumulée dans l’organisme, en fonction des indicateurs (Nisse, 2010). 
Des prélèvements sanguins et urinaires ont été réalisés sur un échantillon de 2000 adultes (20-59 
ans) répartis sur la région Nord – Pas de Calais pour doser la concentration de différents métaux. 
Dans ce cadre, des données biométriques (taille, poids, tension artérielle, etc.), environnementales 
(coordonnées du lieu de vie, habitudes alimentaires et tabagiques, habitat, activités professionnelles 
et extra-professionnelles), socio-économiques (diplômes, consommation médicale, accès à la 
propriété, etc.),  biologiques (bilans sanguins, hépatiques, etc.) et d’antécédents médicaux ont été 
recueillies pour chaque participant. Un total de 12 métaux ont été recherchés dans les échantillons 
sanguins et urinaires : Al, As, Cd, Co, Cr, Hg, Mn, Ni, Pb, Tl (Thallium), V, Zn. 
Une première cartographie de la répartition spatiale des participants (géoréférencés selon l’adresse 
du lieu d’habitation)  nous indiquait la présence de sujets sur les bassins de Dunkerque et Lille. En 
revanche, aucun point n’était situé sur le bassin de Maubeuge. Les participants domiciliés sur les 
deux premiers bassins de vie ont donc été sélectionnés, afin d’évaluer les inégalités 
environnementales et sociales de santé. Parmi les 12 ETM dosés, seul le thallium n’a pas été dosé 
chez les lichens. Cette variable fut retirée notre étude. 
LES DONNEES ADMINISTRATIVES 
Pour cartographier les indicateurs environnementaux, sanitaires et sociodémographiques, les 
contours des bassins furent obtenus à partir de l’agrégation des contours de communes qui les 
composent. Le fichier shape GEOFLA® de l’IGN contient la description de l'ensemble des unités 
administratives du territoire national : communes, cantons, arrondissements, départements, régions. 
Les contours des Iris du Nord et du Pas de Calais sont issus du fichier shape Contours…Iris®, coédité 
par l’INSEE et l’IGN (Institut National de l’Information Géographique et Forestière). Les Iris ont été 
définis par l'INSEE pour les besoins des recensements à l’échelle infra-communale des communes de 
plus de 10 000 habitants et la plupart des communes de 5 000 à 10 000 habitants. Ils regroupent en 
moyenne 2 000 habitants. Le fichier Contours…Iris® permet de faire le lien entre les données 
cartographiques et les données statistiques de l’INSEE.  
b. Stratégie expérimentale 
Dans une première partie de ce chapitre, les outils cartographiques ont été mis en œuvre afin 
d’évaluer les disparités spatiales d’imprégnation de l’environnement. Les données lichéniques ont 
été cartographiées de manière ponctuelle, puis estimées à l’aide d’une méthode géostatistique 
d’interpolation spatiale. Les cartes ont été générées pour chacun des 18 éléments traces de manière 
individuelle, mais également de manière globale grâce à un indice intégré d’imprégnation 
multimétallique. Cet indice est présenté par la suite. 
Dans la deuxième partie consacrée aux inégalités environnementales, les résultats des cartographies 
lichéniques ont été mis en relation avec l’IDL, grâce à une étude écologique. Nous avons vu 
précédemment que les méthodes d’interpolation spatiale fournissent, à partir de données 
géostatistiques, une surface continue représentant la valeur prédite de l’indicateur en tout point de 
la zone étudiée. Cette surface permet d’évaluer l’hétérogénéité spatiale d’un indicateur de qualité 
des milieux. Mais l’information qu’elle contient ne peut pas être rapprochée sous cette forme à 
l’indicateur de défaveur sociale, puisque celui-ci est représenté par une information agrégée par 
unité géographique. Il est donc nécessaire que ces données de différentes natures soient exprimées 
dans les mêmes configurations. Les données environnementales ont donc été adaptées et 
transformées en format géostatistique : une concentration moyenne en ETM par Iris. 
Enfin la troisième partie intègre les données de biosurveillance humaine. Nous disposons dans ce cas 
de données individuelles géolocalisées à l’adresse. Afin d’évaluer les inégalités environnementales et 
sociales de santé, les outils SIG (boite à outils d’ArcGIS® Geostatistical Analyst) ont été employés 
pour estimer les concentrations environnementales au niveau des lieux de vie de chacun des sujets 
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intégrés à l’étude. L’IDL de l’Iris d’habitation a également été attribué à chacun des sujets à l’aide 
d’une jointure spatiale. La base finale générée contient pour chacun des individus les caractéristiques 
individuelles, les concentrations en métaux dans les fluides biologiques, les concentrations en 
métaux dans l’environnement proche et l’IDL de l’Iris d’habitation. Une analyse multivariée a ainsi pu 
être mise en œuvre. Parmi les métaux mesurés chez l’Homme et chez les lichens, 11 sont communs 
aux deux bases. L’indice d’imprégnation multimétallique des lichens fut redéfini à partir de ces 11 
éléments. Afin d’évaluer le niveau d’imprégnation global des populations, le même indice fut calculé 
pour le sang et les urines. 
c. Méthodes 
CARTOGRAPHIES ENVIRONNEMENTALES 
Pour évaluer les variations spatiales du niveau d’imprégnation de l’environnement par les ETM, des 
cartographies ponctuelles et géostatistiques ont été réalisées grâce au logiciel ArcGIS® (version 10.1 : 
ESRI France). Il n’existe pas de normes établies de concentration en éléments traces dans les lichens. 
De fait, afin d’interpréter conjointement les résultats obtenus pour chaque élément, nous avons 
utilisé comme valeurs de référence, des gammes de concentrations retrouvées dans la littérature, 
notamment les travaux de Van Haluwyn & Cuny (1997), Bargagli (1998), Scerbo et al. (1999 et 2002) 
et Cuny et al. (2004 ; 2010). Ces valeurs sont présentées dans le tableau ci-dessous (tableau 6). Des 
classes de niveau d’imprégnation ont été définies à partir de ces valeurs de référence, afin  d’obtenir 
une échelle de valeurs commune lors de l’analyse conjointe des cartes.  




L’outil de krigeage empirique bayésien (EBK) de l’extension Geostatistical Analyst (disponible 
uniquement à partir de la version 10.1 d’ArcGIS®) fut utilisé pour estimer les valeurs de 
concentrations en ETM en tout point de l’espace des bassins (Krivoruchko, 2012). L’estimation des 
multiples variogrammes et simulations fut réalisée séparément pour chacun des bassins, afin de ne 
pas tenir compte des variations de grande distance (54 variogrammes estimés). Au final, 36 
cartographies monométalliques (18 ponctuelles et 18 géostatistiques) ont été produites. 
INDICE INTEGRE D’IMPREGNATION MULTIMETALLIQUE 
Pour compléter les 18 cartographies monométalliques et identifier les points noirs de contamination, 
un indice intégré d’imprégnation fut généré. Il s’agit d’un indice d’enrichissement du milieu, 
représentant le niveau d’imprégnation par rapport aux concentrations naturelles retrouvées dans les 
lichens. Il est inspiré de l’indice OIP (Overall Index of Pollution) développé par Sargaonkar & 
Deshpande (2003) pour la surveillance des rivières en Inde, dont la méthode de calcul a été reprise 
par Chen et al. (2005) avec l’IPI (Integrated Pollution Index) pour évaluer la qualité des sols de 
surface en Chine. 
Pour chaque élément dosé en un point d’échantillonnage, le ratio de la concentration mesurée (Ci) 
sur la valeur de référence (Bi) est dans un premier temps calculé. La moyenne de ces 18 ratios 
représente l’indice. Cet indice sera nommé par la suite le ratio d’imprégnation moyen (RIM).  
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Pour le calcul des RIM sanguin et urinaire, les valeurs de référence sont celles déterminées lors de 
l’étude IMEPOGE. Elles représentent le percentile 95 des résultats globaux de l’enquête régionale 
Nord – Pas de Calais (Nisse, 2010). 
AGREGATION DES DONNEES ENVIRONNEMENTALES 
Pour mettre en relation les mesures d’imprégnation lichénique et l’IDL, une transformation des 
données environnementales était nécessaire. Nous avons pour cela généré un maillage régulier 
constitué de carrés de 100m de côté sur chacun des bassins. Ce maillage a ensuite été superposé à la 
couche géostatistique lichénique pour attribuer une valeur de concentration métallique à chacune 
des mailles. Une valeur moyenne de concentration est enfin attribuée à chaque Iris, à partir des 
valeurs des mailles contenues dans l’unité. Nous obtenons ainsi une information agrégée au sein de 
chaque Iris, qui peut être mise en relation statistique avec l’IDL. Cette opération fut réalisée pour 
chacun des 18 éléments et pour le RIM. 
EVALUATION DES INEGALITES ENVIRONNEMENTALES 
Les inégalités environnementales ont été estimées sous XLSTAT, à l’aide de corrélations écologiques. 
Afin de définir si les populations les plus défavorisées vivent dans un environnement imprégné par 
les ETM, plusieurs tests statistiques ont été mis en œuvre. Le coefficient de corrélation de Spearman 
a dans un premier temps été calculé. Celui-ci teste la corrélation entre les rangs attribués aux Iris en 
fonction des valeurs environnementales de l’IDL. Les Iris ont ensuite été catégorisés en quintiles en 
fonction de la valeur de l’IDL. Le premier quintile représente les Iris les plus défavorisés, et le dernier 
quintile les Iris les plus favorisés. Au sein de chaque quintile, les valeurs environnementales des Iris 
ont été répertoriées. Le test de Dunn a finalement été utilisé pour comparer les quintiles deux à 
deux, en fonction de ces valeurs environnementales. 
EVALUATION DES INEGALITES ENVIRONNEMENTALES ET SOCIALES DE SANTE 
Pour évaluer la place de l’environnement dans l’imprégnation des populations par les ETM, une 
analyse de corrélations entre les trois matrices (lichens, sang, urines) a été réalisée, en intégrant les 
facteurs confondants mis en évidence (tabac, âge). La matrice de corrélation de Spearman a pour 
cela été générée pour mesurer le niveau de corrélation entre les variables. Le coefficient de 
Spearman ne mesure pas la corrélation entre les valeurs brutes de concentrations des individus, mais 
entre les rangs qu’elles occupent au sein de la distribution. Les analyses statistiques ont également 
été réalisées à l’aide du logiciel XLSTAT. 
Partie 4. Matériels et méthodes du chapitre II 
Dans ce deuxième chapitre, le premier objectif est d’évaluer l’hétérogénéité spatiale de l’IRCT au sein 
de la région Nord – Pas de Calais, à partir d’un registre de santé. Des indicateurs standardisés 
d’incidence seront calculés à l’échelle des cantons et représentés à l’aide d’une méthode de 
cartographie des maladies. Le deuxième objectif est d’évaluer l’influence du statut socioéconomique 
des populations, ainsi que d’autres facteurs confondants dans l’apparition de ces disparités, à l’aide 
d’une étude écologique. Enfin le troisième objectif est de savoir si ces disparités s’expriment par la 
présence de clusters atypiques d’IRCT, testés grâce à la statistique de scan. 
  




REGISTRE REIN (NEPHRONOR) 
Le Réseau Epidémiologie et Information en Néphrologie (REIN), est un registre de santé mené à 
l’échelle nationale par l’Agence de Biomédecine. Il concerne l’ensemble des patients en traitement 
de suppléance pour une insuffisance rénale chronique, par dialyse ou transplantation rénale, en 
France métropolitaine et dans les DOM-TOM (Couchoud et al., 2006). Tous les nouveaux patients 
ayant atteint le stade terminal de l’insuffisance rénale chronique sont enregistrés dans ce système 
d’information. Le Registre Nephronor est la déclinaison régionale de REIN et recense l’ensemble des 
patients de la région Nord – Pas de Calais. Il existe depuis janvier 2005, sous la direction du Dr. F. 
Glowacki. Ce registre repose sur l’enregistrement continu et exhaustif d’informations pour 
l’ensemble des patients. Notre étude est basée sur les patients incidents entre 2005 et 2012. Nous 
nous sommes intéressés à la commune de résidence au moment du premier traitement de 
suppléance, la néphropathie initiale, la capacité d’épuration du système rénal à l’initiation (le débit 
de filtration glomérulaire), le nombre de consultations auprès d’un néphrologue, ainsi que l’âge et le 
sexe. 
DONNEES DEMOGRAPHIQUES 
Les données de population utilisées pour calculer les indicateurs d’incidence sont issues des 
recensements de population de l’INSEE. Seuls les recensements à la commune des années 2006, 
2008, 2009 et 2010 sont disponibles. Les données de population pour l’année 2005 ont été 
considérées comme identiques au recensement de 2006. Pour les années 2007 et 2009, ce sont 
respectivement les recensements de 2006 et 2008 qui ont été utilisés. Enfin, le recensement de 2010 
a servi de modèle pour les années 2011 et 2012. Les données communales ont finalement été 
agrégées au canton correspondant. 
INDICE DE TOWNSEND 
Pour évaluer le lien entre le niveau d’incidence de l’IRCT et la défaveur sociale à l’échelle des 
cantons, l’indice de Townsend (Townsend, 1987) a été utilisé. Cet indice est composé à partir de 
quatre variables : la proportion de chômeurs dans la population active (V1), la proportion de 
résidences principales occupées par plus d’une personne par pièce (V2), la proportion de résidences 
principales dont le ménage occupant n’est pas propriétaire (V3) et la proportion de ménages sans 
voiture (V4). La formule de construction de l’indice (I) est fournie ci-dessous. Les données issues du 
recensement de population communal de 2009, agrégé au canton, ont été utilisées pour le calcul de 




{log(𝑉1 + 1) − 𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒[log(𝑉1 + 1)]}
é𝑐𝑎𝑟𝑡 − 𝑡𝑦𝑝𝑒[log(𝑉1 + 1)]
 + 
{log(𝑉2 + 1) − 𝑚𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒[log(𝑉2 + 1)]}









CARTOGRAPHIE DE L’INCIDENCE D’IRCT A L’ECHELLE DES CANTONS 
Pour cartographier la répartition spatiale des cas d’IRCT (toute néphropathie initiale confondue), 
l’ensemble des cas ont été classés en fonction de classes d’âge quinquennales (0-4 ans ; 5-9ans ; … ; 
80-84 ans ; plus de 85 ans) et du sexe. Les données de population des cantons ont également été 
classées de la même manière. L’unité spatiale choisie pour représenter l’incidence d’IRCT est le 
canton-ville. Le Nord – Pas de Calais compte 170 cantons, ce qui offre une bonne résolution spatiale. 
De plus, le nombre de cas (5362) semble, de prime abord, trop faible pour calculer ces indicateurs à 
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plus fine échelle (communes ou Iris). Les patients ont été géocodés à partir du code INSEE de la 
commune de résidence (attribution des coordonnées géographiques « XY » du centroïde6 de la 
commune)  et agrégés au sein de chaque canton, grâce au logiciel ArcGIS® v10.1.  
Les taux d’incidence standardisée (TIs) et les ratios d’incidence standardisée (SIR) ont été calculés 
pour chacun des cantons, selon les formules présentées ci-dessous. La population de référence 
choisie pour les calculs est celle de la zone d’étude (le Nord – Pas de Calais). Le modèle hiérarchique 
bayésien (BYM) proposé par Besag et al. (1991) a enfin été utilisé en collaboration avec l’équipe du 
Pr. Alain Duhamel (EA 2694, Université Lille 2) pour lisser les SIR calculés et les cartographies ont été 
réalisées sous ArcGIS® v10.1. 
 





𝑺𝑰𝑹𝒋 =  
𝑶𝒋
𝑬𝒋





Avec :  
i : indice de classe d’âge 
n : nombre de classes d’âge 
j : unité géographique 
Pi : part de la classe d’âge i dans la population de référence 
Tij : taux spécifique d’incidence observé pour la classe i de l’unité géographique j 
Oj : nombre total de cas observés (tous âges confondus) dans l’unité géographique j 
Ej : nombre total de cas attendus dans l’unité géographique j 
Nij : effectif de la population correspondant à la classe d’âge i dans l’unité géographique j 
ETUDE DE CORRELATIONS ECOLOGIQUES 
Pour évaluer les liens entre les variations d’incidence et le niveau de défaveur sociale, une analyse de 
corrélation écologique a été menée. Les valeurs de l’indice de Townsend ont été discrétisées selon la 
méthode des quintiles pour être cartographiées et mises en relation avec les SIR lissés. La classe 
ayant les valeurs les plus faibles (Q1) fut prise comme référence. Un risque relatif (RR) a été ensuite 
calculé pour chacun des quatre autres quintiles et complété d’un calcul d’intervalle de confiance (IC) 
pour évaluer sa significativité. L’influence d’autres facteurs (maladie rénale initiale, prise en charge 
tardive, nombre de consultations) a été évaluée à l’aide du coefficient de corrélation de Pearson. 
DETECTION DE CLUSTERS ATYPIQUES D’EVENEMENTS 
Les clusters spatiaux et spatio-temporels d’IRCT ont été évalués à l’aide de la statistique de scan 
(logiciel SaTScanTM : Kulldorff, 1997 ; 2010). Les coordonnées XY des centroïdes des cantons ont été 
considérées comme référence géographique et les facteurs âge et sexe ont été intégrés à l’analyse, 
de la même manière que pour le calcul des SIR. La statistique fut testée de façon temporelle, spatiale 
et spatio-temporelle, de manière à détecter des clusters de surincidence et de sous-incidence. Des 
clusters de forme circulaire ont été considérés. La taille d’un cluster n’excède pas 25% de la 
population totale du Nord – Pas de Calais et 50% de la période d’étude. L’inférence statistique fut 
finalement évaluée à l’aide de 9999 réplications de Monte Carlo. 
Dans un second temps, une analyse spatiale a été effectuée selon la méthode isotonique de 
SaTScanTM (Kulldorff, 1999), afin d’estimer des risques non homogènes au sein de chaque cluster 
détecté. L’ensemble des cartographies ont été réalisées à l’aide du logiciel ArcGIS® v10.1. 
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Partie 5. Matériels et méthodes du chapitre III 
Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux facteurs de risques environnementaux des MICI. Dans ce 
cadre, l’objectif était d’évaluer le potentiel cartographique de la banque ADES, pour le suivi spatio-




Le Registre des maladies inflammatoires chroniques du tube digestif (EPIMAD) recense les cas de 
MICI depuis 1988 dans le Nord de la France, au sein de quatre départements : le Nord, le Pas de 
Calais, la Somme et la Seine-Maritime (Gower-Rousseau et al., 1994). Les données issues du registre 
ont déjà fait l’objet de plusieurs analyses spatiales, démontrant non seulement des disparités 
d’incidence entre les cantons des quatre départements pour les patients recensés entre 1990 et 
2006 (Declercq et al., 2010), mais aussi la présence de clusters spatio-temporels de surincidence et 
de sous-incidence (Génin et al., 2013). Une analyse spatio-temporelle à l’échelle de la commune et 
intégrant les patients incidents entre 1990 et 2012 est actuellement en cours de réalisation au sein 
de l’équipe du Pr. Duhamel (EA2694, Université Lille 2).  
LA BANQUE D’ACCES AUX DONNEES DES EAUX SOUTERRAINES (ADES) 
La banque nationale ADES est une base de données disponible en téléchargement gratuit (ADES Eau 
France, 2014). Elle recense l’ensemble des points d’eau de captage pour une alimentation en eau 
souterraine. Un point d’eau est un ouvrage souterrain dont le captage d’eau est destiné à alimenter 
des activités industrielles, agricoles, BTP, mais également la distribution des eaux de consommation 
humaine collectives et individuelles (puits). Cette base ADES permet un suivi qualitatif et quantitatif 
des eaux souterraines depuis les années 1980, et est alimentée par les différents acteurs de l’eau 
(Agence de l’eau, Agence Régionale de Santé, DREAL, collectivités, etc.). Des informations comme le 
mode d’utilisation de l’ouvrage souterrain, la profondeur du forage ou la hauteur de la nappe d’eau 
souterraine sont également disponibles. Les données utilisées dans le cadre de ces travaux de 
recherche concernent le suivi qualitatif des eaux (dosages de plus de 450 substances polluantes). Ces 
dosages sont effectués directement à la sortie du captage par des laboratoires agréés, sans 
traitement préalable de l’eau. 
b. Méthodes 
RECOLTE ET OPTIMISATION DE LA BASE DE DONNEES 
Le téléchargement de la base ADES s’exécute via un formulaire de sélection des données. Il est 
possible de choisir l’emprise géographique, le mode d’utilisation du point d’eau et les paramètres à 
observer. Pour des raisons de sécurité, les coordonnées géographiques des points d’eau ne sont pas 
mentionnées dans la base. Ces informations ont été retrouvées et téléchargées à partir du portail 
InfoTerreTM du Bureau de Recherches Géologiques et Minières (BRGM : InfoTerre, 2014), via la base 
de données des ouvrages souterrains (Banque du Sous-Sol : BSS). Une jointure a permis d’agréger les 
deux bases par un identifiant commun (le code BSS, attribué à chaque point d’eau). Nous nous 
sommes focalisés sur les métaux, notamment les plus recherchés au regard de contaminations du 
sous-sol (Al, As, Cd, Cr, Cu, Hg, Ni, Pb, Zn). Ce choix s'est fait vis à vis des hypothèses en rapport à 
l'étiologie des MICI. La base de données des micropolluants métalliques a été téléchargée pour la 
zone et la période d’étude du registre EPIMAD. Ce registre recouvre 4 départements (Nord, Pas de 
Calais, Somme, Seine – Maritime) et s’étend de 1990 à 2012. 
Une fois téléchargée, la base de données fut mise en forme sous Excel. Les analyses critique et 
statistique de cette base de données (tri des variables, statistiques descriptives, etc.) ont été 
réalisées à l’aide du logiciel XLSTAT (Addinsoft). 
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ANALYSE SPATIALE ET SPATIO-TEMPORELLE DE LA CONTAMINATION DES EAUX SOUTERRAINES 
L’analyse cartographique concerne les résultats de mesures de concentration en aluminium, obtenus 
pour des échantillons d’eau prélevés directement à la sortie des points de captage. Ces résultats ont 
été considérés en fonction des coordonnées spatiales des points d’eau et de la date de prélèvement. 
Les analyses spatiales et spatio-temporelles ont été réalisées sous ArcGIS® v10.1. Les cartographies 
géostatistiques sont issues de la méthode EBK (Krivoruchko, 2012). 
INDICE INTEGRE DE CONTAMINATION MULTIMETALLIQUE 
A l’instar des données lichéniques, un indice intégré de contamination fut généré pour évaluer la 
qualité globale du milieu. Le RIM a également été utilisé. Pour rappel, c’est un indice 
d’enrichissement du milieu, représentant le niveau d’imprégnation par rapport aux concentrations 
naturelles, représentées dans notre étude par des normes environnementales (tableau 7).  
Tableau 7. Normes environnementales utilisées pour le calcul du RIM eaux souterraines 
(Arrêté du 11/01/07) 
Elément 
Limite de qualité des eaux brutes 
utilisées pour la production d'eau 
destinées à la consommation humaine 
Valeur seuil des  
eaux souterraines 
Aluminium   200 µg/l 
Arsenic 100 µg/l 10 µg/l 
Cadmium 5 µg/l 5 µg/l 
Chrome 50 µg/l 50 µg/l 
Cuivre   2 mg/l 
Mercure 1 µg/l 1 µg/l 
Nickel   20 µg/l 
Plomb 50 µg/l 10 µg/l 
Zinc 5 mg/l 5 mg/l 
 
Pour chacun des 9 éléments dosés en un point d’échantillonnage, le ratio de la concentration 
mesurée (Ci) sur la valeur de référence (Bi) est dans un premier temps calculé. La moyenne de ces 9 
ratios représente le RIM.  
 













AFNOR. 2013. NF X 43-904 : Biosurveillance passive de la qualité de l'air à l'aide des lichens 
autochtones : de la récolte à la préparation des échantillons. 
Algros E & Charissou AM. 2010. Réalisation d’un avis d’experts : « bruit de fond » des polluants dans 
l’environnement, analyse des données existantes et identification des lacunes. Etude RECORD N° 09-
0812/1A. 163p. 
Arrêté du 11/01/07 relatif aux limites et références de qualité des eaux brutes et des eaux destinées 
à la consommation humaine mentionnées aux articles R. 1321-2, R. 1321-3, R. 1321-7 et R. 1321-38 
du code de la santé publique. 
Bargagli R. Trace elements in terrestrial plants, an ecophysiological approach to biomonitoring and 
biorecovery, Springer, Berlin, 1998, 324 p. 
Besag J, York J, Mollié A. 1991. Bayesian image restoration, with two applications in spatial statistics 
(with Discussion). Annals of the Institute of Statistical Mathematics, 43(1): 1-59. 
Carstairs V, Morris R. 1990. Deprivation and health in Scotland. Health Bull, 48 (4): 162-175 
Chen TB, Zheng YM, Lei M, Huang ZC, Wu HT, Chen H, Fan KK, Yu K, Wu X, Tian QZ. 2005. Assessment 
of heavy metal pollution in surface soils of urban parks in Beijing, China. Chemosphere, 60: 542–551. 
Couchoud C, Stengel B, Landais P, Aldigier J-C, De Cornelissen F, et al. 2006. The renal epidemiology 
and information network (REIN): a new registry for end-stage renal disease in France. Nephrology 
Dialysis Transplantation, 21: 411–418. 
Cuny D, Davranche L, Kempa M, Vandamme L, Pailleux N, Caous AS, Dossin M, Silvie JP, Van Haluwyn 
C. 2003. Comparison of lichen flora (between 1995 and 2002) in two cities in the north of France : 
contribution of nitrogen pollution ? In Nitrogen in the Environment, Netlecombe Court, Taunton, 
Angleterre, 24-27/02/03. 
Cuny D, Davranche L, Thomas P, Kempa M, Van Haluwyn C. 2004. Spatial and temporal variations of 
trace element contents in Xanthoria parietina thalli collected in a highly industrialized area in 
Northern France as an element for a future epidemiological study. Journal of Atmospheric Chemistry, 
49: 391-401. 
Cuny D, Quarre S, Devred I, Jeanne B, Reynaert A, Rzepka-Cuny MA. 2010. Évolution spatiale et 
temporelle des concentrations en Éléments Traces Métalliques de thalles de Xanthoria parietina 
récoltés sur la zone industrialo-portuaire de Dunkerque. Air Pur, 77 : 43-49.  
Declercq C, Gower-Rousseau C, Vernier-Massouille G, Salleron J, Baldé M et al. 2010. Mapping of 
inflammatory bowel disease in northern France: spatial variations and relation to affluence. Inflamm. 
Bowel Dis., 16 (5): 807-12. 
Decocq C. 2010. Friches industrielles et pollutions historiques. Lille Métropole Communauté Urbaine, 
98p. 
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CHAPITRE I. INEGALITES ENVIRONNEMENTALES ET SOCIALES DE 
SANTE A FINE ECHELLE EN REGION NORD – PAS DE CALAIS 
Partie 1. Introduction 
Ce chapitre présente les résultats de l’analyse spatiale d’inégalités environnementales et sociales de 
santé à fine échelle, menée au niveau de trois bassins de vie de la région Nord – Pas de Calais : 
Dunkerque, Lille et Maubeuge. Ces trois bassins présentent  des configurations différentes. Le bassin 
de Dunkerque est fortement industrialisé, le bassin de Lille s’inscrit dans un contexte 
majoritairement urbain, tandis que le bassin de Maubeuge est plutôt rural. Dans le cadre de ces 
travaux de recherche, nous nous intéressons au compartiment atmosphérique et plus 
particulièrement à la biosurveillance des ETM de l’air à l’aide des lichens épiphytes.  
 
La première partie de ce chapitre est consacrée à l’analyse des variations spatiales des niveaux 
d’imprégnation de l’environnement par les ETM, mesurés chez les lichens. Elle met notamment en 
œuvre la cartographie géostatistique à l’aide du krigeage empirique bayésien. Cette analyse a fait 
l’objet d’un article paru dans la revue Pollution Atmosphérique, intitulé « Étude de l’imprégnation de 
l’environnement de trois bassins de vie de la région Nord-Pas-de-Calais par les éléments traces 
métalliques. Vers une nouvelle utilisation des données de biosurveillance lichénique » (Occelli et al., 
2013). La deuxième partie s’intéresse aux inégalités environnementales, c’est-à-dire à la présence de 
populations défavorisées à proximité d’un environnement dégradé, estimées au niveau des 3 bassins 
de vie à l’échelle de l’Iris. A ce titre, les cartographies lichéniques ont été confrontées à un indicateur 
de défaveur sociale7. Un article intitulé « Inégalités environnementales à l’échelle des quartiers du 
bassin industriel de Dunkerque : apports de la biosurveillance lichénique de la qualité de l’air » sera 
prochainement soumis pour publication dans la revue Environmental Health Perspectives. Dans la 
troisième partie, nous initions une analyse des inégalités environnementales de santé, c’est-à-dire la 
présence de populations présentant un état de santé dégradé et vivant dans un environnement 
dégradé, par la mise en relation des mesures d’imprégnation par les métaux de l’environnement 
avec celles des populations (dosages sanguins et urinaires)8. 
Ainsi dans ce chapitre nous cherchons à mettre en évidence si les populations les plus défavorisées 
sur un plan socioéconomique vivent dans un environnement fortement contaminé par les ETM et 
si ces populations sont également les plus imprégnées par ces mêmes éléments. 
 
Pour ce travail, nous avons développé un indice intégré, permettant de caractériser le niveau 
d’imprégnation multimétallique du milieu et des populations. Il s’agit du ratio d’imprégnation moyen 
(RIM). Le RIM est dérivé de l’indice OIP (Overall Index of Pollution) développé par Sargaonkar & 
Deshpande (2003) pour la surveillance des rivières en Inde, dont la méthode de calcul a été reprise 
par Chen et al. (2005) avec l’IPI (Integrated Pollution Index) pour évaluer la qualité des sols de 
surface en Chine. Le ratio d’imprégnation (P) est dans un premier temps calculé pour chaque ETM i, 
par le rapport de la concentration mesurée (Ci) sur la concentration de référence (Bi). Le RIM est la 
moyenne arithmétique des n Pi. Un RIM supérieur à 1 indique donc une contamination du milieu au 
regard des valeurs de références. 
 
𝑃𝑖 =  
𝐶𝑖
𝐵𝑖






                                                          
7
 L’indice de Défaveur Localisé (IDL), obtenu dans le cadre d’un partenariat avec le laboratoire TVES de l’ULCO 
(Dr. Anne Peggy Hellequin et Rachel Bavdek, EA4477). 
8
 Données obtenues dans le cadre d’un partenariat avec le CERESTE du CHRU de Lille (Dr. Catherine Nisse et Dr. 
Ariane Leroyer, EA4483, Université Lille 2). 




Pour la matrice environnementale, cet indice d’enrichissement est calculé sur la base des 
concentrations naturelles retrouvées dans les lichens. Pour le sang et l’urine, les valeurs de référence 
utilisées sont celles définies par l’étude régionale IMEPOGE (Nisse, 2010). L’intérêt d’utiliser de tels 
indices intégrés sera repris lors de la discussion générale. 
Par ailleurs, les outils SIG ont été mis en œuvre pour permettre la mise en relation des données de 
sources et de natures diverses. Dans la première partie le krigeage empirique bayésien fut utilisé 
pour estimer les valeurs d’imprégnation de l’environnement en des lieux non échantillonnés. Dans la 
deuxième partie, les cartographies géostatistiques résultantes ont été transformées en information 
agrégée à l’unité géographique (l’Iris), dans le but de les confronter à l’indice de défaveur sociale.  
Les valeurs des concentrations dans les lichens ont pour cela été modélisées au niveau d’un maillage 
fin et régulier établi sur les zones d’études, puis moyennées à l’intérieur de chaque Iris. Dans la 
troisième partie, les géostatistiques ont permis d’estimer les valeurs environnementales au niveau 
des coordonnées spatiales des individus. En effet, les lieux d’habitation des sujets intégrés à l’étude 
ne correspondaient pas aux points d’échantillonnage des lichens. 
 
Dans chacune de ces parties, les résultats de nos recherches sont présentés sous la forme d’un 
article, précédé d’une introduction détaillée. Ce chapitre s’achèvera sur une discussion générale, 
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Partie 2. Étude de l’imprégnation de l’environnement de trois bassins de 
vie de la région Nord-Pas-de-Calais par les éléments traces 
métalliques 
a. Résumé de l’article 
La biosurveillance peut être employée, en complément de la surveillance physico-chimique, pour 
mettre en évidence les impacts biologiques de la pollution atmosphérique. Dans cette première 
partie, nous nous intéressons aux capacités bioaccumulatrices des lichens. Ils sont en effet capables 
d’accumuler sur le long terme certains polluants présents dans l’air, comme les métaux. De fait, la 
mesure de leur imprégnation permet de suivre l’évolution spatiale et temporelle de la 
contamination. 
Les lichens ont été employés comme marqueurs des niveaux d’imprégnation de l’environnement 
atmosphérique par les ETM. Des dosages de 18 métaux ont été réalisés dans des thalles du lichen 
Xanthoria parietina, prélevés au niveau de trois bassins de vie de la région Nord – Pas de Calais. Afin 
d’évaluer le niveau d’imprégnation de l’environnement par ces éléments, nous avons comparé les 
concentrations obtenues à des concentrations naturelles appelées bruit de fond. A partir des 220 
mailles d’échantillonnage (60 mailles pour Dunkerque, 120 mailles pour Lille et 40 mailles pour 
Maubeuge), des cartographies ponctuelles et géostatistiques des niveaux d’imprégnation ont été 
réalisées pour chacun des éléments mesurés. Ces cartographies ont été générées à l’aide du logiciel 
ArcGIS® (version 10.1). La méthode géostatistique employée est le krigeage empirique bayésien. En 
complément des cartographies monométalliques, le niveau de contamination globale du milieu fut 
évalué à l’aide d’un indice intégré : le ratio d’imprégnation moyen. 
Les 18 cartographies générées montrent des variations spatiales des niveaux d’imprégnation, non 
seulement entre les bassins, mais aussi au sein d’un même bassin. Une structure spatiale similaire est 
observée sur ces cartographies, avec des charges plus importantes sur le bassin de Dunkerque, puis 
le bassin lillois et enfin des charges plus faibles sur le bassin de Maubeuge. La cartographie du RIM 
montre des niveaux d’imprégnation élevés sur l’ensemble des trois bassins. Les zones les plus 
contaminées sont situées à proximité des sources d’émissions industrielles, routières et urbaines. 
Enfin, les données de biosurveillance lichénique peuvent être représentées de manière agrégée, dans 
notre cas à l’Iris, afin de les rapprocher des indicateurs sanitaires et socioéconomiques. 
 
Les résultats de ce travail ont fait l’objet d’un article récemment publié par la revue Pollution 
Atmosphérique dans son numéro 220 (Octobre – Décembre 2013) et intégré à la suite de ce résumé. 
Ils concernent également une communication orale réalisée lors de la conférence internationale des 
SIG 2013, organisée par ESRI France à Versailles en octobre 2013. 
A la suite de l’article, une note apporte un éclairage complémentaire sur l’indice intégré 
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RESUME 
Du fait de leur longue persistance, les Éléments Traces Métalliques (ETM) restent une préoccupation 
majeure en termes de contamination de l’environnement, de risques sanitaires et 
environnementaux, y compris dans un contexte de diminution des émissions. Les données de 
contamination de l’environnement restent très partielles et le suivi des immissions insuffisamment 
étendu pour avoir une image précise de la situation. Dans ce travail, nous avons donc utilisé les 
lichens épiphytes répartis dans trois bassins de vie de la région (de typologies bien différentes), 
comme bioaccumulateurs dans lesquels nous avons dosé les concentrations totales en 18 ETM. Nous 
avons également mené plusieurs analyses des données et interpolations spatiales afin d’obtenir un 
indicateur non plus ponctuel mais agrégé des données de biosurveillance afin que celles-ci puissent 
être associées à des données socioéconomiques, sanitaires et épidémiologiques. Ce travail 
précurseur permettra de progresser dans la connaissance des inégalités et des points noirs 
environnementaux.  
ABSTRACT 
Because of their long persistence, trace metals remain an issue in terms of contamination of the 
environment, health and environmental risks, including in the context of reducing emissions. Data 
from environmental contamination are very partial and air-monitoring network insufficiently 
expanded to have a clear image of the situation. In this work we therefore used epiphytic lichens as 
bio-accumulators, across three catchment areas in the region (with very different types) in which we 
measured the total concentrations of 18 ETM. We also conducted several analyses of the data and 
spatial interpolation to obtain an aggregate indicator of biomonitoring data so that they can be 
associated with these health and epidemiological data. This pioneering work will advance the 
understanding of environmental inequalities and blackheads. 
  




Les Éléments Traces Métalliques (ETM) sont essentiellement émis lors de la mise en œuvre des 
procédés industriels (fonderies, usines sidérurgiques et métallurgiques...), mais aussi lors des 
combustions de pétrole et de charbon, ou encore des déchets ménagers. Ainsi, le secteur résidentiel 
tertiaire et le trafic routier (rejets et usure des véhicules et des infrastructures) contribuent 
également aux émissions. Enfin, des émissions naturelles (éruptions volcaniques, feu de forêt, envol 
de poussières des sols contaminés) viennent enrichir ce panel de sources. Dans le compartiment 
atmosphérique, la plupart de ces éléments sont véhiculés par les particules dont les plus fines 
pénètrent profondément dans l’appareil respiratoire (Marano, 2012). Même si leurs émissions ont 
fortement baissé ces 20 dernières années, ils se sont largement accumulés dans de nombreux 
compartiments de notre environnement. En outre, les ETM peuvent être transférés au travers des 
réseaux trophiques. Ils constituent ainsi encore un risque pour l’homme et pour l’environnement 
(Cuny, 2009 ; Davranche et al., 2013, Liu et al., 2013). De nombreuses études ont montré 
l’hétérogénéité des cibles des ETM dans l’organisme humain, ainsi que leur toxicité (atteintes 
neurologiques, cardio-vasculaires, respiratoires, rénales…) voire leur cancérogénicité (cadmium, 
chrome VI, arsenic) (IARC, 1993, 1997 ; Chen et Lippmann, 2009 ; Cooksey, 2012). 
L’ensemble des données montre que le Nord-Pas-de-Calais se classe fréquemment en tête des 
régions concernant les émissions de métaux, exprimées en grammes par habitants comme en 
grammes par hectares (CITEPA, 2012 ; DREAL 2012). De plus, il persiste de nombreuses zones où les 
émissions, les immissions (mesurées sur l’ensemble de la région grâce à 8 stations, principalement 
urbaines ou de proximité industrielle, de l'Association Agréée de Surveillance de la Qualité de l'Air 
ATMO Nord-Pas-de-Calais) et les concentrations résiduelles dans l’environnement ne sont que peu 
voire pas connues. Enfin, il existe une grande disparité régionale dans la répartition des sources, avec 
comme bassin industriel le plus important, la zone industrialo-portuaire de Dunkerque. Cette 
hétérogénéité territoriale dans les émissions et les immissions génère des différences d’exposition 
des populations aux ETM. Compte tenu de cette situation, nous avons décidé de mener des 
investigations sur la contamination de l’environnement par les ETM en utilisant des lichens en tant 
que bioaccumulateurs. Dans son article 4 au paragraphe 10, la directive européenne 2004/7 (relative 
à la surveillance de l’arsenic, du cadmium, du mercure, du nickel et des HAP) stipule que 
« l’utilisation des bioindicateurs peut être considérée là où les impacts sur les écosystèmes doivent 
être évalués ». En effet, les bioaccumulateurs permettent de caractériser l’imprégnation de 
l’environnement, résultant de l’équilibre dynamique entre l’air et l’organisme utilisé, intégrant en 
permanence de nombreux facteurs, comme les paramètres climatiques, l’augmentation de la 
biomasse ou l’éventuelle métabolisation du polluant... Ainsi, les concentrations résultantes mesurées 
sont « les traces » laissées dans l’environnement et non directement les concentrations 
atmosphériques. C’est en cela que la biosurveillance est une méthode complémentaire aux analyses 
physico-chimiques atmosphériques, qui permet de mettre en évidence l’imprégnation de 
l’environnement par les polluants tels que les ETM ainsi que leurs effets (Cuny et al., 2008). Les 
lichens, en tant que symbiose entre une algue et un champignon sont particulièrement indiqués pour 
le suivi des ETM, comme le témoigne la littérature scientifique très abondante à ce sujet (Loppi et al., 
2004 ; Rzepka et Cuny, 2009 ; Kar et al., 2013 ; Majumder et al., 2013). 
Les résultats issus de la biosurveillance permettent, d’une manière large, de caractériser la 
contamination de l’environnement extérieur dans lequel des populations vivent. Néanmoins, il est 
possible d'affiner les analyses en associant ces résultats avec des données sanitaires ou socio-
économiques. Cependant, ces dernières sont très fréquemment rapportées pour une aire 
géographique donnée alors que les données de biosurveillance sont ponctuelles (résultats obtenus 
sur chaque station). Il en résulte donc une adaptation nécessaire des données « de terrain » dans le 
but de progresser dans la connaissance des liens complexes entre environnement et santé. L’IRIS 
(Ilots Regroupés pour l’Information Statistique) étant l’échelle la plus fréquemment utilisée pour les 
paramètres socio-économiques et sanitaires, il convient donc d’analyser les données 
environnementales sur cette base. 
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Les objectifs de ce travail étaient donc (1) d’obtenir des données de contamination de 
l’environnement par les métaux dans trois bassins de vie caractérisés par des activités humaines 
différentes et (2) de traiter ces données afin qu’elles puissent, par la suite, être rapprochées de 
données sanitaires et socio-économiques à l’échelle de l’IRIS.  
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MATERIELS ET METHODES 
Les 3 bassins de vie choisis dans la Région Nord-Pas-de-Calais sont : la Communauté Urbaine de 
Dunkerque (CUD), la Communauté Urbaine De Lille (CUDL) et la Communauté de Commune du Val 
de Sambre (CCVS). Les principales caractéristiques de ces trois bassins sont reprises dans la figure ci-
dessous (Figure 1). Pour des raisons de calculs géostatistiques et de représentation cartographique, 
nous avons étendu la zone de la CCVS au-delà des 67 communes incluses. Néanmoins, pour des 
raisons d'homogénéité de présentation, nous conserverons cette dénomination. 
 
Figure 1. Présentation générale, répartition des centres des mailles de récoltes et caractéristiques 
des trois bassins de vie. 
General presentation, distribution of the center of the harvest areas and characteristics of the three 
living areas. 
 
Nous basons notre travail sur l’hypothèse qu’il existe un gradient de contamination ouest-est avec 
des concentrations plus importantes en ETM dans la CUD possédant une importante activité 
industrielle. Celle-ci est moins présente sur l’agglomération lilloise qui se caractérise d’avantage par 
un habitat dense et de très nombreuses voies de circulation importantes. La CCVS, où le milieu rural 
est dominant, présenterait une imprégnation métallique moins importante. Ces hypothèses sont 
fondées sur la présence des sources. Notre travail consiste à confirmer que les imprégnations à long 
terme de l’environnement de ces trois bassins correspondent à ces hypothèses. 
Nous avons utilisé des thalles du lichen épiphyte Xanthoria parietina. C’est une espèce nitrophile très 
courante dans la région. Son thalle est foliacé, de couleur orange assez vif. Cette espèce a un rythme 
de croissance d’environ 1 cm par an. Nous avons récolté des thalles de 6 cm de diamètre (ce qui 
correspond donc à une exposition sur les 6 dernières années environ). 




Figure 2. Xanthoria parietina (photo : APPA Nord-Pas-de-Calais). 
Xanthoria parietina lichen. 
 
Dans un même bassin, les lichens ont été récoltés le même jour dans chacune des mailles à l’aide 
d’outils en céramique (60 mailles pour la CUD, 120 mailles dans la CUDL et 40 mailles dans la CCVS). 
Pour pouvoir réaliser cela, chaque maille de récolte (1 km x 1 km) a fait l’objet d’un repérage 
préliminaire précis. 
Au sein de chacune des mailles, 6 à 10 thalles ont été récoltés, en 3 lieux différents géoréférencés, 
par maille, sur des troncs à au moins 1,5 m du sol et placés dans des piluliers numérotés.  
Au laboratoire, les thalles ont été séchés à l’étuve (35 °C), soigneusement débarrassés des débris 
d’écorce et ensuite broyés dans un mortier en céramique. Tous les thalles d’une même maille ont par 
la suite été rassemblés en 1 seul échantillon. Il y a donc eu au total 220 échantillons dosés. 
Les éléments traces recherchés dans les thalles de lichens étaient les suivants : l’aluminium (Al), 
l’antimoine (Sb), l’arsenic (As), le béryllium (Be), le cadmium (Cd), le cobalt (Co), le chrome (Cr), le 
cuivre (Cu), le manganèse (Mn), le mercure (Hg), le nickel (Ni), le plomb (Pb), le palladium (Pd), le 
platine (Pt), le rhodium (Rh), le titane (Ti), le vanadium (V), le zinc (Zn).  
Ce sont les concentrations totales en ces éléments qui ont été déterminées, c’est-à-dire sans tenir 
compte de leurs différentes spéciations au sein des thalles. 
L’aluminium, le manganèse, le titane et le zinc ont été dosés par ICP-AES (spectroscopie d’émission 
optique avec plasma induit par haute fréquence). Les autres éléments ont été dosés par ICP-MS 
(spectrométrie de masse avec plasma à couplage inductif). L’échantillon européen de référence 
(numéro d’identification 482 – lichen Pseudevernia furfuracea contaminé par des métaux) a été 
utilisé dans le contrôle qualité des dosages. 
Les statistiques descriptives des résultats et les différentes analyses ont été réalisées à l’aide du 
logiciel XLSTAT (Addinsoft – Paris, France). Les comparaisons entre les différents territoires ont été 
réalisées à l’aide d’un test non paramétrique de Dunn (p < 0.005). Les coefficients de corrélation 
entre les ETM ont été calculés, et la significativité des différences évaluée grâce à un test de 
Spearman (p < 0,05).  
   
97 
 
Les cartographies et les différentes interpolations géostatistiques (Kriegeage empirique Bayesien - 
EBK) ont été réalisées grâce au logiciel Arcview (Esri – Meudon, France). 
Les résultats obtenus ont permis de constituer une base de données de contamination lichénique et 
de réaliser 18 cartes de la contamination métallique des environnements étudiés. En plus de ces 
données monométalliques, nous avons développé un indicateur composite de contamination des 
milieux à partir des travaux de Tong-Bin et al. (2005). Pour chaque élément dosé en un point, nous 
avons calculé le ratio de la concentration mesurée sur la valeur de référence. Pour chaque point, 
nous avons calculé la moyenne de ces ratios, obtenant ainsi un Ratio d’Imprégnation Moyen (RIM). 
La réalisation de ce RIM nous a également permis de calculer les valeurs pour chaque IRIS, unité 
géographique prise comme référence pour les données socio-économiques. Ce traitement a, pour 
chaque bassin, nécessité la constitution d’un maillage très fin (100 m x 100 m). Une valeur de RIM a 
été calculée pour chacune de ces petites mailles à partir des résultats. Les limites des IRIS sont 
ensuite intégrées (source : IGN). Les RIM des petites mailles appartenant à un même IRIS ont ensuite 
permis le calcul d’un RIM spécifique à cet IRIS.  
  




Il n’existe pas de normes établies de concentration en éléments traces dans les lichens. Pour 
interpréter les résultats obtenus pour chaque élément trace, nous utilisons comme valeurs de 
référence, des gammes de concentration retrouvées dans la bibliographie, notamment les travaux de 
Van Haluwyn et Cuny (1997), Bargagli (1998), et Scerbo et al. (1999, 2002), Cuny et al. (2004, 2010). 
Ces valeurs sont présentées dans le tableau I ci-après. Ce tableau présente également les statistiques 
descriptives réalisées sur les valeurs des concentrations des différents éléments traces dosés dans les 
thalles ainsi que les résultats des tests de comparaison. Ces résultats sont globalisés pour chaque 
bassin de vie afin de pouvoir établir les comparaisons. Nous observons pour la quasi-totalité des 
éléments des coefficients de variation importants, ce qui traduit des grands écarts de concentrations 
et donc l’hétérogénéité de la contamination de l’environnement. 




Tableau I. Valeurs de référence (en mg/kg poids sec) des concentrations en éléments traces dans les 
lichens, et statistiques descriptives des concentrations (en mg/kg poids sec) des différents éléments 
traces étudiés dans les thalles de lichens récoltés sur les trois bassins de vie. Les résultats des 
comparaisons statistiques des concentrations sont présentés dans les dernières colonnes. « Oui » 
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indique une différence statistiquement significative (p<0.05) entre les territoires désignés. « - » 
indique une absence de différence. 
Reference values (mg/kg dry weight) for trace elements concentrations in lichens and descriptive 
statistics of trace elements concentrations (mg/kg dry weight) in lichen thalli. The results of statistical 
comparisons of concentrations are shown in the last column. Yes indicates a statistically significant 
difference (p<0.05) between the designated territories. “ - ” indicates no difference. 
 
Notre hypothèse de départ est confirmée dans la grande majorité des cas. Nous observons des 
imprégnations plus importantes sur la CUD puis la CUDL et enfin sur la CCVS. Les variations en termes 
de sources (nature, activité, importance...) entre les territoires se traduisent par des différences 
significatives en ce qui concerne les imprégnations de l'environnement. 
Il existe quelques exceptions, notamment entre la CUDL et la CCVS malgré des tendances marquées. 
La première concerne le béryllium pour lequel les résultats obtenus sont très homogènes. Cet 
élément est principalement utilisé en plasturgie (fabrication de moules pour matières plastiques), en 
métallurgie et en électronique sous forme d’oxyde de béryllium. En raison de sa forte toxicité, il a, 
dans de très nombreux cas, été substitué. Ainsi, sur les trois territoires que nous avons étudiés, le 
béryllium n’est pas présent d’une manière importante et il n’existe pas de différence d’imprégnation 
environnementale notable. 
Les imprégnations en cuivre sur la CUDL et la CUD ne diffèrent pas significativement. Nous pouvons 
remarquer qu’elles sont plus importantes que les niveaux de référence. Ceci, compte tenu de 
l’activité métallurgique présente sur la CUD, peut paraître surprenant. En réalité, en France, le cuivre 
provient majoritairement de l'usure des caténaires induite par le trafic ferroviaire et de l'usure des 
plaquettes de frein des véhicules routiers (CITEPA, 2012). Ce sont donc principalement les transports 
qui sont émetteurs. À noter que l'utilisation de pesticides peut générer également des émissions de 
Cu. Ce dernier point pourrait contribuer à expliquer le fait que, sur la CCVS, les concentrations sont 
également bien au-dessus des valeurs de référence.  
Un autre élément attire l’attention, il s’agit du plomb. En effet, celui-ci était au niveau français 
principalement émis par le trafic routier et cela jusque dans les années 2000 (le plomb dans l’essence 
a été interdit le 1er janvier 2000 mais cette mesure n’a pas eu immédiatement des effets significatifs). 
Actuellement, les principales sources de cet élément sont la première et la seconde fusion du plomb, 
la fabrication de batteries électriques, la fabrication de certains verres (cristal). Il ne faut pas négliger 
les émissions du secteur résidentiel tertiaire qui représentent 16 % en France (CITEPA, 2012) et enfin, 
même si cela est plus difficilement quantifiable, la mise en suspension de particules provenant de 
sols contaminés (présents dans notre région). Sur la figure 3 ci-dessous, nous remarquons que les 
zones urbanisées sont systématiquement plus imprégnées (bien entendu cela est plus net sur la 
CUDL et la CUD). Dans la CUD, nous retrouvons également la zone industrialo-portuaire nettement 
marquée, ce qui correspond à des résultats précédemment décrits (Cuny et al., 2004, 2010). 




Figure 3. Cartographie du ratio d'imprégnation par le plomb. Dans les zones représentées en bleu, les 
lichens ont une imprégnation proche des références. 
Map of lichens impregnation ratio for the lead. In areas shown in blue, lichens do not differ from 
references. 
 
Dans nos travaux, l’imprégnation en antimoine n’est pas différente entre la CUD et la CUDL. Cet 
élément est très lié au plomb dans de nombreuses utilisations industrielles car il en augmente la 
dureté. Ainsi, dans des produits tels que les accumulateurs, on retrouve de l’antimoine lié au plomb. 
Dans nos résultats, ces deux éléments sont significativement corrélés sur ces deux zones, ce qui 
pourrait confirmer leurs origines communes.  
Les résultats obtenus pour le titane sont parmi ceux qui soulèvent le plus de questions quant à leur 
interprétation. En effet, cet élément fait l’objet de très nombreuses applications mais il est aussi un 
élément naturel que l’on retrouve grâce à la mise en suspension des poussières des sols. Ainsi, il est 
possible que sur les différents territoires nous ayons à la fois de grandes disparités des 
concentrations mais aussi des sources qui font, qu’in fine, les résultats ne puissent se distinguer 
d’une manière significative. 
Enfin, les imprégnations de l’environnement des trois bassins de vie par les platinoïdes (rhodium, 
palladium et platine) ne sont pas significatives hormis pour quelques points particuliers de la CUDL. 
Nous avons déjà obtenu des résultats comparables à l'aide d'une méthode de biosurveillance 
différente (Rzepka et Cuny, 2011). L'un des objectifs suivis ici était de mettre en évidence une 
éventuelle contribution du trafic routier car ces éléments sont susceptibles d'être émis dans 
l'environnement suite à l'usure des pots catalytiques. Les émissions de ces éléments sont assez 
faibles (de l'ordre du ng/km) ainsi, comme limite à ce présent travail, nous pourrions simplement 
évoquer des seuils de détection et de quantification des méthodes analytiques insuffisamment bas. 
Compte tenu des enjeux de ces éléments, leur biosurveillance environnementale nécessitera d’être 
développée. 
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Nous proposons deux approches agrégées. La première est la cartographie des RIM pour les trois 
bassins de vie (présentée figure 4), et la seconde la cartographie des RIM calculés et représentés 
pour chaque IRIS (figure 5).  
 
Figure 4. Cartographie des ratios d'imprégnation moyens (RIM) sur les trois bassins étudiés. 
Mapping of mean impregnation ratio (RIM) on the three studied areas. 
 
Nous y retrouvons la répartition décroissante précédemment décrite entre les bassins, de la CUD 
vers la CCVS. Il n'y a que de rares données ponctuelles qui présentent un RIM inférieur à 1, ce qui 
amène à une modélisation de l'ensemble de la zone avec des valeurs de RIM supérieures à 1. La 
déformation des zones de contamination vers le sud de la CUD, préalablement décrite par Cuny et al. 
(2004) et attribuée au transport des ETM par les vents (et principalement les brises de mer) 
perpendiculaires au littoral, se confirme. Les zones les plus contaminées correspondent aux deux 
zones industrialo-portuaires du secteur. Néanmoins, compte tenu de la proximité des zones 
urbaines, celles-ci intègrent également les secteurs pour lesquels les RIM sont les plus importants. 
Sur la CUDL, là aussi, la contamination est assez générale même si deux zones se distinguent plus 
particulièrement. La première au sud correspond à la fois à un axe majeur de transit et d'activités 
(l'autoroute A1 et toutes les zones d'activités aux alentours). On ne peut toutefois pas exclure que 
cette zone soit aussi sous l'influence des retombées du bassin minier situé juste au sud. De la même 
manière, à l'extrémité nord, il existe quelques activités émettrices d'ETM (industries et incinération 
notamment) mais nous ne pouvons exclure la contribution des retombées issues d'activités localisées 
de l’autre côté de la frontière belge.  
Enfin, sur la CCVS, l'imprégnation là aussi est assez générale mais plus faible que sur les bassins 
précédents. Il est à noter que nous n'avons pas mis en évidence de contribution significative des 
zones les plus habitées et/ou industrielles telles que Jeumont ou Hautmont. 
Nous remarquons au final qu’il existe une contamination de fond présente sur l’ensemble de la 
région car même dans la CCVS les zones avec des RIM supérieurs à 1 sont très largement répandues. 
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Ainsi, nous sommes face à une contamination assez générale de l’environnement par les éléments 
traces. Bien entendu, il est nécessaire de nuancer ce résultat car nos dosages intègrent la 
contribution du fond géochimique (fond naturel).   
La figure 5 présente les RIM calculés et représentés à l’échelle des IRIS. 
 
Figure 5. Cartographie des RIM au niveau des IRIS. 
RIM mapping in IRIS areas. 
 
Cette cartographie confirme et affine un certain nombre d'observations précédentes. Cela est 
principalement dû au calcul de krigeage qui s'étend sur des zones moins importantes et donc plus 
homogènes. Elle permet notamment de distinguer des IRIS dans lesquels les RIM sont inférieurs à 1 
sur la CCVS mais aussi de mettre en évidences des IRIS pour lesquels les RIM sont très importants sur 
la CUD et qui correspondent à des IRIS densément peuplés. C’est, à notre connaissance, la première 
fois que des données de biosurveillance lichénique sont agrégées à l’IRIS. L'étape suivante de ce 
travail sera, dans un très proche avenir, d'associer ces résultats à ceux des mesures d'imprégnation 
des populations ainsi qu'à diverses données socio-économiques afin d'affiner les liens santé-
environnement, en intégrant à partir de questionnaires les autres sources possibles d'exposition aux 
ETM. 
  




Ce travail est le premier de cette ampleur dans la région Nord-Pas-de-Calais et, à notre connaissance, 
n’a que peu d’équivalent en France et en Europe. Les dosages atmosphériques des 4 métaux 
règlementés montrent que les concentrations respectent les valeurs limites imposées mais cela 
n’intègre pas le caractère cumulatif des polluants inorganiques. Or nous observons qu’en ce qui 
concerne l’imprégnation de l’environnement, les valeurs de référence (qui n’ont pas de caractère 
réglementaire) sont bien souvent largement dépassées. Cette cartographie nous a permis de mettre 
en évidence la contribution des sources anthropiques principales dans l’imprégnation de 
l’environnement par les métaux. Le but de notre travail n’était pas d’identifier d’une manière très 
précise ces sources. Dans ce cas, nous aurions utilisé d’autres techniques comme le marquage 
isotopique, par exemple. Notre principal but était d’évaluer l’imprégnation de l’environnement et de 
pouvoir ensuite utiliser ces résultats en association avec d’autres paramètres. Il s’agit là d’une 
méthode très novatrice dans le domaine de la biosurveillance environnementale. Les objectifs de ces 
associations sont nombreux et visent notamment à réaliser d’une manière objective des cartes où les 
points noirs environnementaux et sanitaires pourront être facilement mis en évidence. Ces 
cartographies pourront être utilisées comme outils de décision dans la gestion des territoires soumis 
à des inégalités environnementales importantes. 
Ce travail a bénéficié des financements de la DRRT, des fonds FEDER et de cofinancements par le Plan 
Régional de Santé Publique (PRSP), la Communauté Urbaine de Dunkerque et le Conseil Régional 
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c. Discussion à propos de l’indice multimétallique 
Dans la première partie de ce chapitre, les 18 cartographies monométalliques générées montrent 
que les populations du Nord – Pas de Calais vivent dans un environnement multi-contaminé par les 
métaux. L’Homme étant exposé à l’ensemble des contaminants présents dans son environnement, il 
est nécessaire de réfléchir en termes de pollution globale et intégrée. Ce travail fut donc l’occasion 
de développer un indice intégré de qualité des milieux. Cet indice a pour objectif de synthétiser en 
un indicateur le niveau d’imprégnation multimétallique de l’environnement au niveau d’un point de 
mesure. Cela permettra au même titre de confronter les données de biosurveillance lichénique à des 
indicateurs sanitaires et socio-économiques. 
 
 
Suite à l’étude bibliographique réalisée dans le cadre de la thèse (voir Introduction générale), nous 
avons pu relever un certain nombre de critères permettant d’évaluer la pertinence des indices 
intégrés utilisés pour représenter la qualité globale des milieux (Caeiro et al., 2005 ; Cairncross et al., 
2007 ; Singh et al., 2008 ; Bharti & Katyal, 2011). De fait, un tel indice se doit :  
- de ne pas surestimer (ambiguïté) ou sous-estimer (éclipse) la contamination par rapport aux 
valeurs de concentration des paramètres ; 
- d’être simple, basique, crédible et transparent en termes de construction ; 
- d’être facile à interpréter (comparable à un niveau de seuil, traduction aisée de la valeur 
brute de l’indice) ; 
- d’être à la fois sensible et robuste aux variations d’un paramètre ; 
- d’être représentatif (capacité de représenter une image de l’état du milieu) ; 
- de justifier d’un niveau d’incertitude acceptable ; 
- d’être capable de mettre en évidence des points noirs environnementaux. 
 
Le Ratio d’Imprégnation Moyen (RIM) développé dans notre étude est adapté de l’indice de qualité 
des eaux Overall Index of Pollution, développé par Sargaonkar & Deshpande (2003), repris plus tard 
par Chen et al. (2005) en tant qu’indice de qualité des sols : l’Integrated Pollution Index. Cet indice 
remplit plusieurs de ces critères. Il est simple de calcul et transparent, puisqu’il  représente une 
moyenne de ratios de pollution. Il est par nature très communicant et son interprétation est 
relativement aisée, car il mesure de combien de fois le milieu est enrichi au regard de la valeur de 
référence.  
Néanmoins, nous avons souhaité valider notre indice en termes représentativité de la qualité globale 
du milieu, de sensibilité et de robustesse, par le biais de tests statistiques. Le premier test consiste à 
étudier la représentativité de l’indice, en évaluant le niveau de corrélation entre les 18 métaux et le 
RIM. Une matrice de corrélation a pour cela été établie sur la base des résultats présentés 
précédemment. La sensibilité de l’indice est ici considérée comme sa faculté à s’adapter au contexte 
de pollution. Elle a été évaluée en renouvelant la matrice de corrélation pour chacun des bassins de 
vie. Enfin, la robustesse représente dans notre étude la stabilité de performance dans des conditions 
différentes. Celle-ci a été évaluée en comparant les résultats de RIM calculés à partir de 18, 15, 10 et 
5 ETM. 
REPRESENTATIVITE DE L’INDICE MULTIMETALLIQUE 
Afin d’évaluer le niveau de représentativité globale du RIM, nous avons étudié les corrélations entre 
ce dernier et les éléments qui le composent. Une matrice de corrélation de Spearman a été établie à 
partir des résultats des 220 points échantillonnés sur les 3 bassins (tableau 8). Le tableau 9 complète 
les résultats de la matrice de corrélation. Ce dernier classe les éléments en fonction de leur degré de 
corrélation au RIM. Il fournit ensuite la moyenne et l’écart-type des valeurs de concentrations et du 
ratio d’imprégnation monométallique (Pi). 
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Tableau 8. Matrice de corrélation de Spearman entre les 18 métaux et le RIM pour les trois 
bassins – les valeurs en gras sont différentes de 0 à un niveau de signification alpha de 
5%. Les valeurs en vert sont ≥ 0.75 
 
Tableau 9. Classement des éléments en fonction de leur degré de corrélation (coefficient de 
Spearman) avec le RIM, concentration moyenne de chaque élément dans les lichens (en 




Concentration moyenne  
(écart-type) en mg/kg 
Ratio (Pi) moyen  
(écart-type) 
Co 0.88 0.89 (1.31) 0.13 (0.19) 
Ni 0.87 8.61 (53.11) 0.86 (5.32) 
V 0.86 6.01 (9.03) 0.50 (0.75) 
Cr 0.86 13.19 (78.84) 3.30 (19.75) 
Zn 0.84 123.42 (194.03) 2.47 (3.89) 
As 0.83 1.30 (1.17) 2.60 (2.35) 
Pb 0.82 28.07 (64.15) 1.87 (4.29) 
Cu 0.81 17.39 (21.90) 1.16 (1.46) 
Al 0.80 1135.92 (1120.06) 2.27 (2.25) 
Mn 0.78 185.29 (512.26) 6.18 (17.11) 
Sb 0.77 1.52 (2.20) 5.06 (7.35) 
Cd 0.68 0.82 (2.16) 4.09 (10.84) 
Hg 0.68 0.14 (0.12) 0.69 (0.62) 
Ti 0.54 19.25 (20.66) 3.85 (4.14) 
Pd 0.48 20.31 (17.29) 1.35 (1.16) 
Rh 0.14 15.62 (3.02) 1.04 (0.20) 
Pt 0.10 15.40 (0.15) 1.03 (0.01) 
Be -0.02 0.24 (0.06) 0.08 (0.02) 
 
Variables Al Cr Cu As Hg Cd Pd Mn Be Rh Co Sb Ni Pt V Pb Ti Zn RIM
Al 1
Cr 0.858 1
Cu 0.628 0.637 1
As 0.765 0.795 0.646 1
Hg 0.431 0.532 0.492 0.623 1
Cd 0.413 0.453 0.482 0.369 0.583 1
Pd 0.284 0.286 0.393 0.362 0.321 0.546 1
Mn 0.708 0.855 0.497 0.757 0.496 0.384 0.214 1
Be -0.176 -0.131 0.049 0.105 -0.049 -0.085 0.409 0.013 1
Rh 0.175 0.133 0.049 0.206 -0.002 0.077 0.587 0.137 0.676 1
Co 0.857 0.826 0.699 0.901 0.543 0.445 0.403 0.761 0.052 0.243 1
Sb 0.576 0.573 0.852 0.538 0.527 0.511 0.363 0.384 -0.114 0.036 0.604 1
Ni 0.802 0.918 0.644 0.831 0.562 0.484 0.331 0.879 0.022 0.169 0.866 0.518 1
Pt 0.144 0.099 0.016 0.176 -0.034 0.044 0.556 0.109 0.707 0.972 0.210 0.002 0.135 1
V 0.836 0.910 0.584 0.885 0.612 0.431 0.318 0.854 -0.053 0.198 0.883 0.520 0.907 0.168 1
Pb 0.580 0.576 0.813 0.605 0.566 0.635 0.473 0.511 0.119 0.132 0.701 0.755 0.640 0.096 0.574 1
Ti 0.430 0.479 0.491 0.647 0.315 0.169 0.280 0.555 0.436 0.143 0.609 0.263 0.575 0.110 0.543 0.516 1
Zn 0.566 0.612 0.715 0.586 0.559 0.742 0.508 0.562 0.116 0.137 0.687 0.696 0.651 0.102 0.604 0.802 0.478 1
RIM 0.801 0.859 0.809 0.829 0.679 0.683 0.477 0.777 -0.022 0.138 0.882 0.768 0.870 0.103 0.860 0.819 0.541 0.837 1
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La première observation importante fournie par la matrice est la corrélation significative entre la 
plupart des métaux, comme l’attestent les valeurs en gras. Be, Pt et Rh figurent parmi les moins 
corrélés aux autres ETM. Cela peut s’expliquer par la faible dispersion de leurs valeurs, toutes 
proches ou inférieures aux concentrations naturelles. Ces trois éléments présentent respectivement 
une concentration moyenne de 0.24±0.06 mg/kg, 15.4±0.15mg.kg et 15.62±3.02 mg/kg. Nous 
remarquons ensuite qu’en dehors de ces 3 éléments, le RIM est significativement corrélé aux 15 
autres ETM. Parmi ces derniers, le manganèse (Pi : 6.18±17.11), l’antimoine (Pi : 5.06±7.35) et le 
cadmium (Pi : 4.09±10.84) sont les éléments présentant les valeurs d’enrichissement les plus élevées 
au regard des valeurs naturelles. 
Lorsqu’on observe les coefficients de Spearman, ils varient de 0.48 pour le palladium à 0.88 pour le 
cobalt. Parmi ces 15 éléments, 11 sont liés à plus de 75% à l’indice : Al, Cr, Cu, As, Mn, Co, Sb, Ni, V, 
Pb, Zn. Les plus corrélés sont Co (0.88), Ni (0.87), V et Cr (0.86) et les 4 éléments les moins corrélés 
sont Pd (0.48), Ti (0.54), Hg (0.68) et Cd (0.68). En observant l’ordre de grandeur des concentrations 
et des Pi, nous pouvons finalement constater que les éléments présentant des valeurs fortes ne sont 
pas les plus corrélés à l’indice, ce qui témoigne de sa faible sensibilité aux gammes élevées de 
concentrations. 
La forte corrélation des éléments entre eux, ainsi que la corrélation significative du RIM avec la 
majorité de ces paramètres montre que notre indice est représentatif de la contamination 
multimétallique du milieu. 
SENSIBILITE DE L’INDICE MULTIMETALLIQUE 
Afin d’évaluer la sensibilité de notre indice au contexte de pollution, nous avons calculé le coefficient 
de corrélation de Spearman en isolant les échantillons issus d’un même bassin (n = 60 pour 
Dunkerque ; n = 120 pour Lille ; n = 40 pour Maubeuge). La comparaison des éléments les plus 
corrélés en fonction des trois bassins peut illustrer la capacité du RIM à s’adapter au contexte de 
pollution. Le tableau 10 synthétise les niveaux de corrélation des éléments avec le RIM en fonction 
des bassins. Les éléments sont à chaque fois classés du plus corrélé au moins corrélé. 
Ce tableau nous montre dans un premier temps que les niveaux de corrélation entre le RIM et les 
ETM varient en fonction des bassins. Ils sont en moyenne plus élevés sur le bassin de Dunkerque 
(0.69) et plus faibles sur le bassin de Maubeuge (0.63, contre 0.65 pour les 3 bassins et 0.66 pour 
Lille). Les éléments significativement corrélés au RIM sont les mêmes pour le contexte global et le 
dunkerquois. Pour le bassin de Lille, les mêmes éléments sont retrouvés, ainsi que le rhodium qui 
devient significativement corrélé au RIM. En revanche, sur le secteur rural de Maubeuge, 5 éléments 
ne sont pas corrélés à l’indice (Be, Hg, Pd, Pt, et Rh), notamment le mercure qui est principalement 
émis dans l’atmosphère par le secteur industriel (96% des émissions atmosphériques totales : 
CITEPA, 2014). 
Lorsque l’on se focalise sur le classement établi pour chaque contexte, nous remarquons que les 
éléments les plus liés au RIM ne sont pas les mêmes. Même si le cobalt occupe la première place 
pour deux des contextes (les 3 bassins confondus et Maubeuge), il est classé 3e et 6e sur Dunkerque 
et Lille. Pour ces deux bassins, ce sont respectivement le manganèse et l’antimoine qui dominent le 
classement. Parmi les 5 éléments les plus corrélés au RIM, aucun n’est retrouvé pour les 4 contextes.  
Si l’on s’intéresse maintenant aux valeurs des coefficients par élément, on constate de grands écarts 
entre les bassins. Par exemple, le coefficient de corrélation du plomb est de 0.82 pour les 3 bassins, 
0.93 pour Dunkerque, 0.86 pour Lille et 0.75 pour Maubeuge. Majoritairement émis par le secteur 
industriel, le mercure est fortement corrélé au RIM sur le bassin de Dunkerque (0.86) et l’est 
beaucoup moins sur les deux autres bassins (0.49 pour Lille et 0.30 pour Maubeuge). D’autres 
comme l’aluminium sont en revanche plus stables (0.80 pour les 3 bassins, 0.86 pour Dunkerque, 
0.76 pour Lille et 0.79 pour Maubeuge). L’un des plus gros écarts concerne le titane. Il figure parmi 
les moins corrélés pour 3 contextes (coefficients de 0.54 pour les 3 bassins, 0.51 pour Dunkerque et 
0.58 pour Lille) et occupe la 2e place sur le bassin de Maubeuge (0.86). Le RIM peut donc être 
considéré différemment sur chacun des bassins. Le fait qu’il s’adapte au cocktail de pollution en 
fonction de la typologie du territoire confirme sa sensibilité.   
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Tableau 10. Classement des éléments en fonction de leur niveau de corrélation 
(coefficient de Spearman) avec le RIM – analyse par bassin – les valeurs en gras sont 
différentes de 0 à un niveau de signification alpha de 5% 
 
3 Bassins Dunkerque Lille Maubeuge 
Co 0.88 Mn 0.95 Sb 0.88 Co 0.87 
Ni 0.87 V 0.95 Ni 0.88 Ti 0.86 
V 0.86 Co 0.94 Zn 0.87 V 0.84 
Cr 0.86 Pb 0.93 Cr 0.87 Cr 0.83 
Zn 0.84 Zn 0.89 Pb 0.86 Mn 0.83 
As 0.83 Ni 0.89 Co 0.86 Ni 0.82 
Pb 0.82 Cu 0.87 Cu 0.85 As 0.80 
Cu 0.81 Al 0.86 V 0.83 Al 0.79 
Al 0.80 Hg 0.86 Mn 0.80 Cu 0.75 
Mn 0.78 Cr 0.85 As 0.76 Pb 0.75 
Sb 0.77 As 0.84 Al 0.76 Zn 0.69 
Cd 0.68 Cd 0.83 Cd 0.61 Sb 0.57 
Hg 0.68 Sb 0.78 Ti 0.58 Cd 0.51 
Ti 0.54 Pd 0.51 Pd 0.55 Pd 0.31 
Pd 0.48 Ti 0.51 Hg 0.49 Rh 0.31 
Rh 0.14 Be 0.02 Rh 0.21 Pt 0.31 
Pt 0.10 Rh -0.04 Pt 0.16 Hg 0.30 
Be -0.02 Pt -0.04 Be 0.05 Be 0.20 
 
 
En dehors de certains éléments traceurs, comme le cuivre pour les transports routiers et le mercure 
pour l’industrie, il est difficile d’émettre l’hypothèse que le RIM symbolise une contamination de type 
industrielle sur le bassin de Dunkerque, urbaine sur le bassin de Lille ou rurale sur le bassin de 
Maubeuge. La majorité des éléments se retrouvent en effet dans l’environnement du fait d’activités 
anthropiques multiples (CITEPA, 2014). Néanmoins, sur le bassin de Maubeuge, les éléments 
majoritairement émis par des activités anthropiques (Cd, Cu, Hg, Pb, Zn) se retrouvent dans le bas du 
classement. 
ROBUSTESSE DE L’INDICE MULTIMETALLIQUE 
La robustesse de notre indice aux différents éléments qui le composent a ensuite été testée. Pour 
chacun des 220 points d’échantillonnage, l’indice a pour cela été recalculé à partir de 15, 10 et 5 des 
18 éléments. Le choix des éléments intégrés à ces calculs est basé sur leur degré de corrélation au 
RIM initial (RIM18) dans le contexte des trois bassins (tableau 10). Ainsi, le « RIM15a » est calculé à 
partir des 15 éléments les plus corrélés au RIM18, alors que le « RIM15b » est calculé à partir des 15 
éléments les moins corrélés au RIM18. Les RIM10a, RIM10b, RIM5a et RIM5b ont été calculés de la 
même manière à partir de 10 et 5 éléments. La figure 25 montre la distribution de ces nouveaux 
indices. Les différences statistiques entre les 7 variables ont été évaluées à l’aide du test multiple de 
Dunn. Les résultats montrent que les RIM15a, RIM15b et RIM10a ne sont pas différents du RIM18. 
Au contraire, RIM10b, RIM5a et RIM5b sont statistiquement différents de RIM18 (p<0.001).  
Les RIM calculés à partir de 15 éléments sont similaires au RIM18 (moyenne de 2.47±4.18 pour 
RIM15a, de 2.57±4.05 pour RIM15b et de 2.23±3.78 pour RIM18). Cela traduit une robustesse de 
l’indicateur par rapport aux facteurs intégrés au calcul. En revanche, lorsque le RIM est calculé à 
partir d’un nombre plus faible d’éléments, le résultat varie plus fortement. Bien que le RIM10a, 
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calculé à partir des 10 métaux les plus corrélés au RIM initial, montre un niveau d’imprégnation 
similaire (2.16±4.54), le résultat est différent pour les RIM10b (2.72±3.55). Les indices calculés à 
partir de 5 éléments sous-estiment le niveau d’imprégnation globale (1.55±7.05 pour RIM5a et 
1.39±1.04 pour RIM5b). 
 
 
Figure 25. Variabilité des RIM en fonction du nombre d’éléments traces métalliques intégrés au 
calcul, sous forme de box plot – les indices sont calculés à partir des 15, 10 et 5 éléments les 
plus corrélés (a) ou les moins corrélés (b) au RIM18 – les différences entre les RIM sont 
évaluées à l’aide du test de Dunn (p<0.001)  
CONCLUSION SUR LA PERTINENCE DE L’INDICE MULTIMETALLIQUE 
 
En dernier lieu, le RIM a été comparé à un autre indice composite de qualité des milieux. Il s’agit du 
PLI (Pollution Load Index), développé par Tomlinson et al. (1980) pour caractériser le niveau de 
charge globale en contaminants chez plusieurs organismes vivant dans les sédiments (algues 
crustacés). Cet indice a notamment été utilisé à deux reprises pour évaluer le niveau de charge 
multimétallique accumulé dans les lichens (Boamponsem et al., 2010 ; Salo et al., 2012). Pour le 
calcul du PLI, le ratio d’imprégnation (P) est dans un premier temps calculé pour chaque ETM i, par le 
rapport de la concentration mesurée (Ci) sur la concentration de référence (Bi). Le PLI est la nème 
racine du produit des Pi. A l’instar du RIM, un PLI supérieur à 1 indique une contamination du milieu 
au regard des valeurs de référence. 
 
𝑃𝑖 =  
𝐶𝑖
𝐵𝑖
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La figure 26 montre le nuage de corrélation entre le RIM et le PLI selon les 220 points 
d’échantillonnage. On observe un degré de corrélation très élevé, puisque le coefficient de Spearman 
est supérieur à 0.93. Caeiro et al., 2005 classent le PLI parmi les indices les plus pertinents en termes 
de simplicité, représentativité, crédibilité, comparabilité, sensibilité/robustesse et incertitudes. La 
forte corrélation de notre indice avec celui-ci conforte donc notre choix.  
 
 
Figure 26. Corrélation entre le RIM et le PLI pour les trois bassins (échelle log10) 
Par ailleurs, le PLI emploie une fonction racine qui a pour objectif de réduire l’influence des éléments 
présentant de fortes concentrations. Il est de fait moins sensible aux valeurs extrêmes et sous-estime 
la contamination globale lorsqu’un des éléments se retrouve à des niveaux très élevés de 
concentrations (ambiguïté). Le RIM est quant à lui plus sensible à ce type de phénomènes et 
s’adapte, nous l’avons vu, au contexte de contamination. De plus, dans notre étude la plupart des 
éléments traces sont corrélés entre eux. En d’autres termes, lorsqu’une contamination importante 
est observée pour l’un des éléments, elle l’est également pour les autres. Dans notre cas d’étude, le 
RIM ne surestime (ambiguïté) et ne sous-estime (éclipse) donc pas la contamination globale du 
milieu.  
 
Plusieurs arguments bibliographiques et statistiques permettent ainsi de justifier l’utilisation du RIM 
pour évaluer le niveau d’imprégnation globale du milieu. Dans le cadre de notre étude, le RIM 
représente une image fiable de l’état global de contamination par l’ensemble des ETM. Il est de plus 
sensible au contexte de pollution. Sa robustesse aux faibles modifications des paramètres intégrés au 










PLI (échelle log10) 
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Partie 3. Inégalités environnementales 
a. Introduction 
Le concept des inégalités environnementales est basé sur la proximité de populations défavorisées 
sur un plan socio-économique aux sources de nuisance (Glickmann, 1994 ; Brulle & Pellow, 2006) et 
s’est récemment étendu à la présence de ces populations sur des territoires imprégnés par les 
contaminants environnementaux (McLeod et al., 2000 ; Chaix et al., 2006 ; Havard et al., 2008). Ces 
inégalités ont été évaluées à l’échelle des Iris du bassin industriel de Dunkerque. 
Un indice de défaveur sociale (Indice de Défaveur Localisé : IDL) fut pour cela développé par le 
laboratoire TVES ULCO selon une approche éco-sociologique, au même titre que l'Indicateur de Santé 
Sociale des régions (Jany-Catrice & Zotti, 2008). Il caractérise le statut socio-économique des 
populations à l’échelle des Iris à partir de 14 variables, regroupées en six grands thèmes : les formes 
d'emploi, l'exclusion de l'emploi, l'éducation, le lien social, le revenu et enfin le logement. En 
parallèle, les cartographies géostatistiques, générées à partir des mesures de 18 éléments traces 
dans les lichens ainsi que celle du RIM, ont été agrégées à l’Iris par le calcul de la valeur moyenne 
observée dans chaque unité spatiale. 
La corrélation entre les indicateurs environnementaux et l’IDL a dans un premier temps été évaluée à 
l’aide de corrélations de Spearman. Afin de mettre en évidence les inégalités environnementales, les 
Iris ont ensuite été catégorisés selon des quintiles en fonction des valeurs d’IDL. Le test de Dunn a 
enfin permis de tester les différences de contamination métallique entre les différentes catégories de 
défaveur. 
La cartographie de l’IDL révèle, des disparités de statut socio-économique entre les populations. Les 
Iris des villes-centre, situés à proximité des usines du dunkerquois sont les plus défavorisés, alors que 
les Iris situés en périphérie sont les plus favorisés. L’IDL est significativement corrélé à l’indice 
multimétallique et à 16 des 18 ETM. Des différences significatives de niveau de contamination sont 
observées, notamment entre les groupes extrêmes de défaveur sociale. Ces résultats témoignent 
ainsi de la présence d’inégalités environnementales à l’échelle des quartiers du bassin industriel de 
Dunkerque. Les populations les plus défavorisées vivent dans un environnement fortement imprégné 
par les éléments traces. L’utilisation de données de biosurveillance environnementale et d’un indice 
intégré de contamination est pionnier dans le domaine des inégalités environnementales. 
 
L’intégralité de ce travail a fait l’objet d’un article à soumettre prochainement à la revue 
Environmental Health Perspectives et intégré à la suite de ce résumé. Une partie de ces résultats a 
par ailleurs été présentée sous la forme d’une communication orale lors des Journées 
Interdisciplinaires de la Qualité de l’Air (JIQA) qui se sont tenues à Lille en février 2014. 
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Le concept des inégalités environnementales est basé sur la proximité de populations défavorisées 
sur un plan socio-économique ou de certaines minorités ethniques à des sources de nuisances et 
s’est récemment étendu à la contamination des milieux environnementaux. Dans ce travail, ces 
inégalités ont été évaluées d’une manière novatrice à l’échelle des quartiers d’un bassin industriel de 
Dunkerque, en associant un indice de défaveur sociale et des mesures de biosurveillance 
environnementale. 
Un Indicateur de Défaveur Localisé (IDL) a été développé selon une approche éco-sociologique. Il 
caractérise le statut socio-économique des populations à l’échelle des quartiers. Des dosages de 18 
métaux ont été effectués dans des échantillons de lichens épiphytes, récoltés dans la zone d’étude. 
Les cartographies géostatistiques générées à partir de ces mesures ont permis d’attribuer une valeur 
moyenne des concentrations métalliques à chaque quartier. En complément des 18 éléments, un 
indice intégré (Ratio d’Imprégnation Moyen : RIM) a été généré pour évaluer le niveau de 
contamination multimétallique. Les inégalités environnementales possibles ont été évaluées à l’aide 
de corrélations de Spearman entre les indicateurs environnementaux et l’IDL. Le test de Dunn a 
ensuite permis de tester les différences de contamination métallique entre les catégories de 
défaveur. 
La cartographie de l’IDL révèle des disparités socio-économiques entre les populations. Les quartiers 
situés à proximité des usines sont les plus défavorisés, alors que les quartiers situés en périphérie 
sont les plus favorisés. Les cartographies métalliques et multimétallique montrent des variations 
spatiales de contamination de l’environnement. Les concentrations les plus élevées sont retrouvées à 
proximité des zones industrielles. L’IDL est significativement corrélé au RIM et à 16 des 18 métaux. 
Des différences significatives de niveau de contamination sont observées entre les groupes extrêmes 
de défaveur sociale. 
Nos résultats témoignent de la présence d’inégalités environnementales à l’échelle des quartiers de 
l’agglomération de Dunkerque. Les populations les plus défavorisées vivent dans un environnement 
fortement imprégné par les métaux. L’utilisation de données de biosurveillance et d’un indice intégré 








Le concept de justice environnementale trouve ses racines au début des années 1970 aux Etats-Unis 
(Bullard, 2005 ; Brulle & Pellow, 2006). Né du constat d’une sur-représentation des minorités 
ethniques à proximité des sites pollués et/ou dangereux, cette problématique va peu à peu trouver 
écho auprès des communautés scientifique et politique. Aussi, en 1994, la définition de la justice 
environnementale sera institutionnalisée par l’Environmental Protection Agency (EPA) et définie 
comme “le traitement juste et l’implication commune de tous indépendamment de son origine 
ethnique, sa nationalité ou son revenu dans le développement, la mise en œuvre et l’exécution des 
lois, règlements et politiques relative à l’environnement” (EPA, 2010).  
Ce concept sera longtemps étudié en termes de proximité aux sources possibles de nuisances pour 
les individus (Glickmann, 1994 ; Chakraborty & Armstrong, 1997 ; Sheppard et al,. 1999 ; Walker et 
al., 2005). Néanmoins, depuis l’expansion de la santé environnementale et le développement de 
puissants outils géostatistiques (Cressie, 1993), le concept se base de plus en plus sur l’évaluation de 
l’exposition aux pollutions de l’environnement, notamment les substances réglementées de la 
qualité de l’air (McLeod et al., 2000 ; Mitchell, 2005 ; Chaix et al., 2006). Ces substances sont alors 
étudiées indépendamment les unes des autres. 
En France, les premiers travaux consacrés à la justice environnementale datent du début des années 
2000. En 2001, Theys et Emilianoff abordent la ville durable, sans toutefois parler d’«inégalités 
environnementales », pour traiter du lien entre exposition aux nuisances environnementales et 
conditions socio-économiques. Peu de temps après, le ministère de l’Environnement (2003) a lancé 
un appel à proposition de recherche contenant un axe sur les inégalités écologiques. Enfin, en 2004 
l’article 1er de la Charte Française de l’Environnement stipule que « Chacun a le droit de vivre dans un 
environnement équilibré et respectueux de la santé » (Charte Française de l’Environnement, 2004). 
Depuis, les études scientifiques se sont multipliées, que ce soit sur les nuisances comme le bruit 
(Faburel & Malevre, 2007 ; Bocquier et al., 2011 ; BruitParif, 2013), la proximité aux établissements 
polluants et/ou à risques (Laurian, 2008 ; Viel et al., 2010), l’exposition à des polluants 
atmosphériques (Havard et al., 2008) ou encore l’utilisation d’un indice global de qualité de 
l’environnement alliant les ressources (espaces verts, plans d’eau) et les handicaps (pollution de l’air, 
proximité aux industrie, bruit, inondations) (Faburel & Gueymard, 2008). Certaines de ces études 
indiquent que la proximité aux industries n’est pas toujours synonyme de défaveur (Flanquart et al., 
2013). 
 
Dans cette étude, la biosurveillance environnementale a été employée pour décrire la qualité de l’air 
d’un territoire industrialo-portuaire du Nord de la France, notamment en termes de contaminations 
métalliques. La biosurveillance est « l’utilisation des réponses à tous les niveaux d’organisation 
biologique (moléculaire, biochimique, cellulaire, physiologique, tissulaire, morphologique, 
écologique) d’un organisme ou d’un ensemble d’organismes pour prévoir et/ou révéler une 
altération de l’environnement et pour en suivre son évolution » (Garrec & Van Haluwyn, 2002). Cetta 
approche biologique n’est pas substitutive, mais complémentaire des méthodes de surveillance 
physico-chimiques (Cuny et al., 2008). Dans le contexte de la qualité de l’air, la biosurveillance 
végétale et fongique met en évidence les impacts biologiques de la qualité de l’air. Parmi les 
organismes utilisés, les lichens épiphytes sont les représentants du règne fongique les plus 
couramment employés. Ils sont exclusivement dépendants de l’atmosphère pour leur nutrition et ils 
absorbent les polluants présents dans l’air en même temps que les éléments qui leur sont 
nécessaires (Loppi et al., 1997; Loppi & Nascimbene, 2010). Les ETM retrouvés dans l'environnement 
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sont principalement issus d’activités anthropiques. Ils sont classés parmi les groupes de polluants les 
plus dangereux en raison de leur toxicité et de leur persistance dans l'environnement. La capacité 
bioaccumulatrice des lichens a largement été employée dans le cadre de la recherche en 
biosurveillance (Garty, 1993; Rzepka & Cuny, 2008). Ces organismes constituent d’excellents 
indicateurs de la pollution atmosphérique de fond (Bargagli, 1998; Cuny et al., 2001; Garty, 2001; 
Boamponsem et al., 2010) et sont très utiles pour le suivi spatial et temporel des contaminations 
métalliques (Scerbo et al., 1999, 2002; Loppi et al., 2003; Cuny et al., 2004; Cloquet et al., 2009; 
Balabanova et al., 2012; Occelli et al., 2013). 
Dans ce contexte de la biosurveillance environnementale, les indices intégrés de pollution sont de 
plus en plus utilisés pour décrire les contaminations multimétalliques (Madejon et al., 2006; 
Boamponsem et al., 2010; Guéguen et al., 2012; Salo et al., 2012). Ils agrègent les concentrations de 
plusieurs substances en un indicateur qui caractérise à lui seul le statut général de qualité 
environnementale (Bharti & Katyal, 2011; Zhao et al., 2012; Golge et al., 2013). Bien que les indices 
intégrés représentent une vulgarisation de la qualité environnementale, ils peuvent être considérés 
comme de puissants outils de traitement et d’analyse globale, à partir d’informations 
environnementales brutes (Caeiro et al., 2005 ; Golge et al., 2013). Les populations sont exposées à 
l’environnement de manière globale, c’est-à-dire à l’ensemble des contaminants. Cela nous amène à 
considérer la qualité du milieu de façon globale et intégrée. 
 
Traiter des inégalités environnementales suppose également de définir l’aspect sociétal étudié. De 
nombreuses études, notamment américaines, s’intéressent à un aspect particulier des 
caractéristiques des individus, comme l'origine ethnique ou le revenu (Bullard, 1993 ; McLaren, 
1999 ; Chaix, 2006). En parallèle de ces approches, une démarche de caractérisation socio-
économique synthétique des individus s'est développée. Ces indicateurs reposent majoritairement 
sur les recensements nationaux de populations, rendant compte d'une information précise, 
ponctuelle dans le temps et systématisée. Nous pouvons citer par exemple l’Index of Multiple 
Deprivation (DETR, 2000), ou encore le Scottish Index of Multiple Deprivation (Scottish Executive 
Order, 2004). Parmi ces indicateurs, peu d’entre eux sont transposables à d'autres territoires au 
contraire de l'indicateur de Townsend (Townsend, 1987). Ce dernier mobilise quatre variables 
classiquement présentes dans les recensements, mais a pour caractéristique de fortement distinguer 
le milieu urbain du milieu rural. Afin d’éviter ce phénomène, d’autres indicateurs ont récemment été 
développés, tels que l'indicateur de défaveur de Havard, basé sur une analyse statistique (Havard et 
al., 2008). Il permet à partir d’une Analyse en Composante Principale de déterminer les variables les 
plus signifiantes dans l’estimation de la défaveur d’un territoire. Néanmoins, l’inconvénient principal 
de cet indicateur est de ne pas être transposable à d’autres territoires que celui de référence. Cet 
article propose de pallier cette difficulté, à l’aide d’un indicateur de défaveur généré à partir d’une 
approche éco-sociologique. 
 
Cet article s’intéresse à l’élaboration d’un indice de défaveur sociale à l’échelle des quartiers, 
pouvant être généralisé à d’autres territoires. Nous caractérisons ensuite les niveaux d’imprégnation 
par les ETM de l’environnement de vie des populations grâce à la biosurveillance lichénique. 
Finalement, notre approche consiste à évaluer si les populations les plus vulnérables sur un plan 
socioéconomique, et par conséquent plus vulnérables sur un plan sanitaire (OMS, 2012 ; Besse et al., 
2014), vivent dans un environnement contaminé par les métaux. 
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MATERIEL ET METHODES 
Aire d’étude et unité spatiale 
Ce travail a été réalisé sur le littoral dunkerquois, situé au nord de la France. Ce bassin géographique 
est composé d’une importante zone industrialo-portuaire, entourée d’une aire urbaine densément 
peuplée (≈220 000 habitants). Le complexe industriel s’étend sur une dizaine de kilomètres et 
comprend des activités émettrices de polluants atmosphériques, telles que la chimie, la pétrochimie, 
la métallurgie et la production d’énergies (Cuny et al., 2002). Afin de rendre compte de la présence 
ou non d'inégalités environnementales à un échelon territorial le plus finement possible, l'unité de 
recherche la plus pertinente est l’ilôt regroupé pour l’information statistique (Iris). L'Iris est l’unité 
administrative privilégiée de diffusion de données infra-communales par l’INSEE et comprend 
environ 2000 habitants. Elle garantit la fiabilité et l’homogénéité des données, ainsi que leur 
pérennité dans le temps. L’agglomération de Dunkerque est ici composée de 28 communes, divisées 
en 102 Iris. Deux de ces Iris sont dévoués aux activités industrielles et ne comportent pas de 
population. Ils ne seront pas pris en compte dans ce travail. 
 
Indice de défaveur localisé 
Un indice de défaveur sociale nécessite une restitution la plus complète possible de la situation 
socio-économique des habitants d'un territoire, à travers une seule information claire, simple, 
disponible et flexible (Booysen, 2002). Cette information doit refléter « les faits et tendances les plus 
significatifs dans un contexte social et politique donné » (Perret, 2003). Dans cet objectif, nous avons 
opté pour une approche éco-sociologique des indicateurs, telle que celle de l'Indicateur de Santé 
Sociale des régions (ISS : Jany-Catrice & Zotti, 2008). Cet indicateur est reconnu, institutionnalisé et 
facilement appropriable. Il vise à identifier les grands enjeux du bien-être des individus, à travers une 
démarche participative des spécialistes et des citoyens. Huit grandes thématiques y sont identifiées : 
le revenu, le travail et l'emploi, l'éducation, la santé, le logement, la justice, le lien social et le lien 
interindividuel. Ainsi, nous avons choisi de créer une sorte "d'idéal type" de cet indicateur à l'échelle 
infra-communale.  
Les grands thèmes de l'ISS ont été repris, afin de rechercher une concordance assez proche et 
pertinente au quartier. Deux thématiques ont, dès lors, été évincées de l'indicateur pour des raisons 
de confidentialités de la donnée : la justice et la santé. Six grands thèmes assimilables à ceux de l'ISS 
ont finalement été retenus : les formes d'emploi, l'exclusion de l'emploi, l'éducation, le lien social, le 
revenu et enfin le logement. Ils sont eux-mêmes composés de 14 variables traitant des différentes 
facettes de la défaveur (Tableau 1). Suite à cette sélection, chacune des variables a été normalisée de 
0 à 1 afin de rendre comparables des unités de mesures différentes et rendre compte de 
l'hétérogénéité du territoire étudié. Les variables d’un même thème sont ensuite sommées, puis 
normalisées de nouveau. Ce traitement est renouvelé à chaque étape de construction pour obtenir 
au final 6 scores. Un poids similaire est affecté à chacun de ces scores car ils représentent chacun une 
dimension à part entière de la défaveur socio-économique. Ces derniers  sont ensuite sommés et 
normalisés pour obtenir un indicateur final variant de 0 à 10. Plus l’indice est faible comparativement 
aux autres, plus le territoire est considéré comme défavorisé. 
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Part d'ouvriers actifs de 15 à 64 ans 
Emplois atypiques 
Part de salariés de 15 ans ou plus en CDD ou intérim 
Part de salariés de 15 ans ou plus à temps partiel 
Exclusion de l'emploi 
Chômage 
Taux de chômage* des 15-64 ans 
Ratio (Taux de chômage des femmes de 15 à 64 ans / 
Taux de chômage des hommes de 15 à 64 ans) 
Ratio (Taux de chômage des 15-24 ans / Taux de 
chômage des 25-54 ans) 
Inactivité 




Taux de scolarisation des 15-17 ans 
Taux de scolarisation des 18-24 ans 
Diplôme 
Taux de 15 ans ou plus non scolarisés, titulaires, au 
maximum d'un BEPC 
Lien social 
Monoparentalité Part de familles monoparentales 
Solitude 
Part de ménages composés d'hommes seuls de moins 
de 60 ans 
Revenu Revenu Fiscal Médian par UC** 
Logement Surpeuplement 
Part de logements occupés par plus d'une personne par 
pièce*** 
*Taux de chômage au sens du recensement 
**Données 2009. Pour quatre communes du bassin le revenu des IRIS est considéré comme celui de 
la commune (données indisponibles à cette échelle). 
*** Définition donnée par Townsend (1987) 
Source : INSEE – Recensement de la population 2009 et 2010 
 
Mesures de métaux dans les lichens et calcul de l’indice intégré  
Durant l’année 2009, des thalles du lichen Xanthoria parietina ont été récoltés au sein de 60 stations 
d’échantillonnage, tirées au sort selon une grille kilométrique, pour la mesure des concentrations de 
18 éléments traces (Occelli et al., 2013). Au sein de chacune des mailles, 6 à 10 thalles ont été 
récoltés sur des troncs à au moins 1,5 m du sol et placés dans des piluliers numérotés. Au 
laboratoire, les thalles ont été séchés à l’étuve (35 °C), soigneusement débarrassés des débris 
d’écorce et ensuite broyés dans un mortier en céramique. Tous les thalles d’une même maille ont par 
la suite été rassemblés en 1 seul échantillon. Les concentrations en manganèse (Mn), titane (Ti) et 
zinc (Zn) ont été dosées par ICP-AES (spectroscopie d’émission optique avec plasma induit par haute 
fréquence). Celles de l’aluminium (Al), de l’antimoine (Sb), de l’arsenic (As), du béryllium (Be), du 
cadmium (Cd), du cobalt (Co), du chrome (Cr), du cuivre (Cu), du mercure (Hg), du nickel (Ni), du 
plomb (Pb), du palladium (Pd), du platine (Pt), du rhodium (Rh) et du vanadium (V) ont été dosées 
par ICP-MS (spectrométrie de masse avec plasma à couplage inductif). Ce sont les concentrations 
totales en ces éléments qui ont été déterminées, c’est-à-dire sans tenir compte de leurs différentes 
spéciations au sein des thalles. Avec un rythme de croissance d’environ 1 cm par an, la récolte de 
thalles de 6 cm de diamètre correspond à une exposition sur les 6 dernières années environ. 
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Plusieurs modèles d’indices intégrés de pollution existent dans la littérature. Dérivé du calcul de 
l’Overall Index of Pollution (OIP : SarGaonkar & Deshpande, 2003) et de l’Integrated Pollution Index 
(IPI : Chen et al., 2005), nous avons dans un premier temps calculé un sous-indice pour chacun des 18 
éléments, représenté par le ratio de la concentration mesurées sur la valeur environnementale de 
fond retrouvée dans la littérature (Van Haluwyn & Cuny, 1997; Bargagli, 1998; Scerbo et al., 1999, 
2002; Cuny et al., 2004, 2010). L’indice intégré (le Ratio d’Imprégnation Moyen : RIM) est alors la 
moyenne de ces 18 sous-indices. A l’inverse de l’IDL, plus le RIM est faible, moins le milieu est 
imprégné par les métaux. Lorsque la valeur de cet indice est supérieure à 1, le milieu est considéré 
comme globalement contaminé au regard des valeurs de références. 
 
Cartographie des concentrations métalliques 
Ces données de biosurveillance ont ensuite été saisies dans un Système d’Information Géographique 
(ArcGIS 10.1 ESRI). Une méthode géostatistique d’interpolation spatiale a été employée pour estimer 
les valeurs de concentrations en tous points de la zone d’étude. Nous avons pour cela utilisé le 
krigeage empirique bayésien (EBK). EBK diffère des méthodes classiques de krigeage par la prise en 
compte de l’erreur liée à l’estimation du modèle de variogramme, à l’aide d’un processus 
d’échantillonnage et de simulations  (Krivoruchko, 2012). La couche géostatistique en sortie est une 
surface pixélisée. Afin d’évaluer les inégalités environnementales dans une étude écologique, les 19 
cartographies géostatistiques (les 18 ETM et le RIM) ont été agrégées à l’échelle de l’Iris, par le calcul 
d’une valeur moyenne à partir des pixels de 100m*100m inclus dans chaque unité spatiale. 
 
Analyse écologique 
Une analyse écologique a finalement été menée pour évaluer les corrélations entre l’IDL et les 
charges métalliques dans les lichens. Après une première analyse statistique de nos indicateurs, des 
tests non-paramétriques ont été utilisés. Nous avons dans un premier temps étudié les corrélations 
entre l’indice de défaveur sociale, l’indice multimétallique et chacun des 18 ETM par une matrice de 
corrélations de Spearman. L’IDL étant une variable ordinale, une corrélation par rang peut être 
utilisée. Dans une seconde analyse, nous avons considéré les valeurs d’IDL des Iris selon des quintiles 
pour tester les différences de contaminations entre chaque catégorie de défaveur. Chaque quintile 
contient 20 Iris, Q1 représente les plus défavorisés et Q5 les moins défavorisés. Un test de Kurskal-
Wallis, avec comparaisons multiples de Dunn a permis de comparer les couples de quintiles. Pour 
chacun de ces quintiles, la médiane des valeurs environnementales a en parallèle été calculée.  
 
  




Analyse spatiale de la défaveur sociale 
La figure 1 représente la cartographie des IDL dans les différents IRIS en fonction des quintiles. Nous 
observons une concentration de la défaveur dans quelques territoires restreints. Effectivement, les 
20 IRIS identifiées comme les plus défavorisés (cinquième quintile, en rouge sur la carte) sont 
regroupés sur 4 communes (Dunkerque, Fort-Mardyck, Grande-Synthe et Saint-Pol-sur-Mer). Les 
communes de Grande-Synthe et de Saint-Pol-sur-Mer sont particulièrement concernées. Les 
communes les plus favorisées se situent globalement à la marge du territoire, notamment dans les 
territoires de banlieue proches de la ville de Dunkerque, mais également sur le littoral touristique de 
Malo les Bains. 
 
 
Figure 1. Défaveur sociale par Iris, représentée par l’Indice de Défaveur Localisé (IDL)  
 
Analyse spatiale des charges métalliques dans les lichens 
Parmi les 18 éléments mesurés dans les lichens, 16 présentent des variations spatiales de 
concentrations. Les valeurs de Pt et Rh sont en majorité en dessous des limites de détection et des 
valeurs de référence, ce qui limite la variabilité et engendre une représentation spatiale uniforme. 
Grâce aux 16 cartographies monométalliques et à la cartographie multimétallique, nous constatons 
une contamination globale importante sur l’ensemble du bassin, avec des concentrations 
majoritairement supérieures aux valeurs régionales de fond (Occelli et al., 2013). Il existe une forte 
variabilité spatiale de l’imprégnation de l’environnement par ces métaux. Les cartographies 
présentent une structure spatiale similaire représentée sur la figure 2 par l’indice intégré. Comme 
pour l’IDL, les Iris ont été catégorisés selon les quintiles. Les zones les plus contaminées (cinquième 
quintile, en rouge sur la carte) correspondent aux deux zones industrialo-portuaires du secteur. Nous 
y observons des niveaux d’imprégnation jusqu’à 13 fois plus élevés que les valeurs de fond observées 
dans les lichens. A cause de la proximité des zones urbaines, des Iris densément peuplés sont 
également concernés par de fortes imprégnations multimétalliques. Les concentrations métalliques 
dans les zones plutôt rurales en périphérie sont plus faibles (quintiles 1 et 2). Néanmoins, des valeurs 
   
122 
 
d’indice supérieures à 1 sont catégorisées dans le premier quintile (RIM entre 0.88 et 1.73), indiquant 
une contamination multimétallique importante sur l’ensemble du bassin. Cela justifie le choix de ce 
bassin pour l’étude des inégalités environnementales.  
 
 




Une analyse écologique a enfin été menée pour les 100 Iris habités du territoire, afin d’associer les 
mesures d’imprégnation environnementale et l’indice de défaveur sociale. Le tableau 2 présente 
pour chaque variable environnementale (18 ETM et RIM) les médianes des valeurs dans les 
territoires les plus défavorisés (Med-Q1) et les plus favorisés (Med-Q5), ainsi que le coefficient de 
corrélation de Spearman avec l’IDL. La parie droite du tableau présente les résultats du test de 
comparaisons multiples de Dunn. Celui-ci teste la différence entre les valeurs lichéniques, pour 
chaque couple de quintile d’IDL.  
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Tableau 2. Résultats de l’analyse écologique entre l’IDL et les charges métalliques dans les lichens (18 
ETM et RIM) – pour le coefficient de Spearman, * = p < 0.05 et ** = p < 0.01 – pour le test de Dunn, 
les valeurs en gras sont significatives (p<0.005) 
 
 










Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q1 Q2 Q1  
≠ ≠ ≠ ≠ ≠ ≠ ≠ ≠ ≠ ≠ 
Q2 Q3 Q4 Q5 Q3 Q4 Q5 Q4 Q5 Q5 
Al 1 931.93 1 242.32 -.389** 0.007 0.806 0.065 0.401 0.014 0.11 0.316 <0.001 0.449 0.001 
As 2.63 1.17 -.620** 0.068 0.97 0.013 0.295 0.062 0.012 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 
Be 0.24 0.18 -.375** 0.351 0.133 0.711 0.233 0.015 0.257 0.411 0.039 0.02 0.001 
Cd 0.91 0.48 -.494** 0.316 0.191 0.288 0.517 0.021 0.018 0.087 0.001 0.003 <0.001 
Co 1.73 0.65 -.601** 0.153 0.231 0.115 0.343 0.009 0.006 0.012 <0.001 <0.001 <0.001 
Cr 15.31 8.42 -.329* 0.931 0.624 0.299 0.185 0.687 0.126 0.018 0.149 0.004 0.006 
Cu 23.27 14.21 -.509** 0.026 0.744 0.047 0.386 0.057 0.096 0.004 <0.001 0.011 <0.001 
Hg 0.22 0.13 -.625** 0.224 0.389 0.064 0.15 0.038 0.007 0.001 <0.001 <0.0001 <0.001 
Mn 697.9 243.46 -.546** 0.026 0.647 0.088 0.605 0.007 0.03 0.026 <0.001 0.007 <0.001 
Ni 10.27 4.35 -.595** 0.862 0.026 0.371 0.146 0.016 0.002 0.019 0.001 <0.0001 <0.001 
Pb 39.42 13.08 -.581** 0.032 0.482 0.22 0.228 0.004 0.054 0.015 <0.001 0.002 <0.001 
Pd 24.56 16.34 -.618** 0.134 0.719 0.023 0.228 0.063 0.008 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 
Pt 15.39 15.4 0.18 Not Significant 
Rh 15.44 15 .41 0 .177 Not Significant 
Sb 2.14 1.49 -.449** 0.003 0.62 0.043 0.655 0.012 0.136 0.114 <0.001 0.278 <0.001 
Ti 44.59 20.63 -.553** 0.003 0.926 0.127 0.407 0.004 0.152 0.019 <0.001 0.024 <0.001 
V 16.02 7.11 -.595** 0.03 0.715 0.044 0.449 0.011 0.017 0.006 <0.001 0.002 <0.001 
Zn 143.47 82.79 -.519** 0.246 0.131 0.049 0.166 0.008 0.049 0.065 0.002 0.001 <0.001 
RIM 4.19 1.83 -.563** 0.062 0.496 0.155 0.273 0.011 0.035 0.012 <0.001 0.001 <0.001 
 
Plusieurs éléments indiquent une relation entre l’IDL et les indicateurs d’imprégnation métallique. 
Les médianes des concentrations métalliques mesurées dans Q1 et Q5 mettent en évidence que les 
Iris les plus défavorisés ont les niveaux d'imprégnation métallique les plus élevés. Il existe un rapport 
de 3 entre ces deux valeurs concernant le plomb, de 2.9 pour le manganèse et de 2.7 pour le cobalt. 
Pour l’indice multimétallique, le rapport entre Q1 et Q5 est de 2.3. 
L’hypothèse d’un lien entre l’IDL et la contamination métallique du milieu se vérifie à l’étude des 
corrélations. En effet, hormis Rh et Pt, les coefficients de Spearman sont tous significatifs (p<0.05 
pour Cr et p<0.01 pour les autres variables). Ils indiquent une corrélation inverse, c’est-à-dire que les 
populations les moins favorisées se retrouvent dans les territoires les plus contaminés par les 
métaux. Le degré de corrélation n’est pas la même selon les éléments. Les variables Cr, Be et Al sont 
les moins corrélées à l’IDL, puisque les coefficients sont respectivement de -0.329, -0.375 et -0.389. 
En revanche, l’IDL est fortement corrélé à Hg (-0.625), As (-0.620), Pd (-0.618) et Co (-0.601). Le 
coefficient de corrélation se situe entre -0.5 et -0.6 pour Ni, V, Pb, Ti, Mn, Zn et Cu. Il est inférieur à -
0.5 pour Cd et Sb. Le coefficient de corrélation entre les deux indicateurs (RIM et IDL) est également 
important (-0.563). 
Ces premiers éléments nous éclairent sur le lien global pouvant relier l’IDL et les contaminants 
métalliques. Par ailleurs, les tests de Kurskal-Wallis et de Dunn cherchent à comparer les différentes 
catégories de défaveur de notre indice (de Q1 à Q5) en fonction de la contamination. Le test de 
Kurskal-Wallis confirme qu’il n’y a pas de différence significative entre les groupes d’IDL pour Pt et 
Rh. En revanche, des différences sont observées pour Be et Cr (p<0.05) et pour les 15 autres variables 
(p<0.01). Les résultats du test de Dunn indiquent ensuite une différence croissante en fonction de 
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l’écart entre les groupes d’IDL. De fait, les 4 premières colonnes montrent très peu de différences 
entre les catégories directement voisines. Seuls les territoires défavorisés Q1 et Q2 sont 
significativement différents pour Ti (p=0.003) et Sb (p=0.003). Dans les 3 colonnes suivantes, nous 
constatons des différences entre Q1 et Q3 pour Pb (p=0.004) et Ti (p=0.004), entre Q2 et Q4 pour Ni 
(p=0.002) et entre Q3 et Q5 pour As, Cu, Hg et Pd (p<0.005). Alors que des différences significatives 
sont observées pour 10 éléments entre Q2 et Q5 (p<0.005), cela concerne 14 éléments entre Q1 et 
Q4. Finalement, pour l’écart le plus important (Q1 – Q5), seule la teneur en chrome n’est pas 
significativement différente entre ces deux groupes. Notons à ce titre que le groupe d’Iris les plus 
défavorisés (Q1) est différent de chacun des autres groupes pour au moins un élément. Au contraire, 
la situation considérée comme moyenne (Q3) se distingue très peu des autres catégories de 
défaveur.  
Si l’on s’intéresse plus particulièrement à l’indice multimétallique, nous remarquons que les valeurs 
de RIM attribuées aux territoires les plus défavorisés (Q1) sont statistiquement différentes de celles 
des territoires les plus favorisés Q4 (p<0.001) et Q5 (p<0.001). Cela concerne également les groupes 
Q2 et Q5, mais à un niveau de significativité différent (p=0.001). La répartition statistique des RIM 
dans chaque catégorie d’IDL est ensuite représentée sous la forme de boxplot (figure 3). Pour chaque 
catégorie d’IDL, la moyenne des RIM est supérieure à la médiane. L’écart interquartiles est 
également plus important entre les deuxième et troisième quartiles de RIM, qu’entre les premiers et 
deuxièmes quartiles. Cela nous indique la présence de valeurs élevées d’indice, donc une 
contamination importante de l’environnement, même pour certains Iris les plus favorisés. Nous 
remarquons ensuite une décroissance des valeurs de médiane et de moyenne des RIM en fonction 
de la favorisation des populations. Les valeurs de RIM observées pour les Iris défavorisés (Q4 et Q5) 
sont de manière homogène très élevées (RIM toujours 2 pour Q5), alors que celles des Iris favorisés 
(Q1 et Q2) sont plus faibles, avec la présence ponctuelle de valeurs extrêmes.  
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Lors de ce travail, deux nouveaux outils ont été développés. L’IDL est un indice synthétique des 
conditions socio-économiques des populations à l’échelle des quartiers. Il permet de mettre en 
évidence des disparités spatiales de défaveur sociale. Le RIM est un indice intégré construit à partir 
de mesures de biosurveillance environnementale, utilisé pour décrire les variations spatiales de 
l’imprégnation multimétallique du milieu. Ces deux outils ont été étudiés conjointement afin 
d’évaluer les inégalités environnementales à l’échelle des quartiers d’un bassin industriel du Nord de 
la France. 
 
L’Indicateur de Défaveur Localisé développé peut être considéré comme un indicateur composite 
représentant la « mesure scientifique d’un phénomène, d’un processus social, entendu au sens large, 
qui va au-delà de la sphère monétaire et concerne plusieurs des dimensions de la vie sociale » 
(Lebaron, 2011). Il vise ainsi à décrire «  la vie en société » (Méda, 2002) et permet un nouveau 
traitement de l’analyse des inégalités à fine échelle, et de ce fait, il se veut appropriable et 
transposable à l’échelle de l’Iris. Cependant, dans l’objectif de tester à la fois de la robustesse de 
l’IDL, mais également de le critiquer, des corrélations de Spearman ont été mises en place à partir 
des indicateurs existants : Townsend (Townsend, 1987), Carstairs (Carstairs & Morris, 1991), Havard 
(Havard et al., 2008), ISS, IDH-2 et PIB/hab (Région Nord-Pas-de-Calais, 2008). Cette corrélation a été 
testée à une échelle fine (l’Iris) et à une échelle plus large (la région). L’IDL est significativement 
corrélé avec chacun des six indicateurs testés. Par exemple, la corrélation atteint -0.891 pour 
Townsend et 0.612 pour l’ISS (p<0.05). Par ailleurs, les corrélations importantes entre les différentes 
variables mobilisées dans notre indicateur démontrent la dimension cumulative de la défaveur. Cela 
nous permet ainsi de créer de réels profils de populations et d’identifier des caractéristiques 
particulières à chacun des territoires.  
La spatialisation des conditions socio-économiques semble trouver écho, en partie, dans la 
construction historique du territoire de Dunkerque et plus précisément dans son héritage industriel. 
Cela concerne notamment la commune de Grande-Synthe. Localisée à proximité des grandes 
industries historiques qui ont engendré des flux massifs de population ouvrière à la fin des années 
1960. Ces populations étaient alors logées dans du parc social proche (Castells & Godard, 1974). 
Néanmoins, un double processus va peu à peu paupériser la population de ces quartiers : un 
déplacement des ouvriers vers le péri-urbain et le déclin de l’industrie. Ces phénomènes vont 
entrainer un délaissement du territoire et un non renouvellement de la main d’œuvre. Dans l’objectif 
d’éviter la vacance des logements sociaux, des populations davantage en difficultés socio-
économiques y ont été installées (Bondue, 1986). Ces populations très défavorisées sont encore 
aujourd’hui présentes. Bien sûr, ces données ne sauraient, à elles seules, constituer un argumentaire 
complet quant à la spatialisation de la défaveur, mais il est important de tenir compte des liens 
pouvant exister entre histoire industrielle et caractérisation socio-économique des populations. 
Les populations les plus favorisées se situent essentiellement dans les banlieues proches de la ville de 
Dunkerque et de ses aménités, permettant de concilier plus aisément cadre de vie plus agréable et 
vie professionnelle. Cependant, si ces premiers constats laissent à penser une distinction nette entre 
urbain et banlieue, le quartier de Malo-les-Bain à Dunkerque fait figure de contre-exemple. Quartier 
très urbanisé parmi les plus favorisés, sa condition tient surtout dans l’histoire de son aménagement 
qui en a fait une station balnéaire reconnue le long du littoral, attirant par là même des populations 
relativement avantagées socio-économiquement. 
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En parallèle, nous avons pu mettre en évidence des disparités spatiales d’imprégnation de 
l’environnement par les éléments traces accumulés au sein des lichens (Occelli et al., 2013). En 
complément de la surveillance physico-chimique de l’air, les concentrations mesurées chez les 
lichens représentent  la fraction biodisponible, accumulée de la contamination atmosphérique sur le 
long terme. Sur le bassin de Dunkerque, les secteurs industrialo-portuaires, situées à proximité des 
zones densément peuplées, correspondent aux deux zones les plus contaminées, contrairement à la 
périphérie. Ces résultats confirment ceux précédemment obtenus sur ce territoire (Cuny et al., 2004, 
2010). 
Dans ce contexte de contamination multimétallique, un indice intégré a été utilisé pour représenter 
le niveau global de contamination pour l’ensemble des 18 éléments, en rapport aux concentrations 
naturelles retrouvées dans les lichens. Afin d’évaluer le niveau de fiabilité de cet indice, plusieurs 
critères ont été recensés dans la littérature (Caeiro et al., 2005 ; Cairncross et al., 2007 ; Singh et al., 
2008 ; Bharti & Katyal, 2011). De fait, un indice composite est considéré comme pertinent lorsqu’il :  
- minimise la surestimation (ambiguïté) ou la sous-estimation (éclipse) de la contamination ;  
- est simple de calcul, crédible et transparent ;  
- est relativement facile à utiliser et à comprendre ;  
- est à la fois sensible et robuste à la variabilité des paramètres ;  
- est une image représentative d’un bon ou mauvais état qualitatif du milieu ;  
- apporte un faible niveau d’incertitudes. 
 
L’indice développé dans cette étude est dérivé de l’integrated pollution index (IPI: Chen et al., 2005) 
et de l’overall index of pollution (OIP: SarGaonkar & Deshpande, 2003). Récemment, Bharti & Katyal 
(2011) classaient l’OIP parmi les 8 indicateurs les plus simples, basiques et performants en termes de 
calcul. La traduction de notre indice est relativement simple du fait de sa comparabilité aux valeurs 
de fond (représentées par la valeur 1). Avec un coefficient de corrélation de -0.563,  le RIM est la 8e 
variable environnementale la plus corrélée à l’IDL (tableau 2). Cette position centrale au sein des 18 
ETM confirme sa représentativité en termes de pollution globale sur le territoire. La structure 
spatiale des cartographies monométalliques montre que les éléments traces sont fortement corrélés 
entre eux. Cette corrélation indique une certaine robustesse de l’indice (pas d’ambiguïté ou 
d’éclipse).  
 
Nos analyses montrent la réalité de l'existence d'inégalités environnementales sur le bassin 
dunkerquois. Celles-ci sont davantage marquées pour les populations antagonistes, même si de 
manière globale, plus la faveur d’un territoire augmente, moins son imprégnation par l’ensemble des 
éléments est importante. Cette répartition laisse apparaître des quartiers défavorisés, concentrés 
dans des périmètres restreints et urbains, hérités de l’histoire industrielle du territoire. 
L’imprégnation de l’environnement de ces derniers est majoritairement le fruit de cette activité 
industrielle, notamment en bordure du littoral.  
Ce lien fort entre population défavorisée et industrie affecte sur notre démarche en rendant délicate 
la notion d'injustice environnementale. En effet, la relation définie aux Etats-Unis repose davantage 
sur les « forces du marché » (Laurian, 2008), avec des industries qui s’installent sur des territoires au 
foncier avantageux où la main d’œuvre est facilement accessible. Or, cette situation ne se vérifie pas 
dans le bassin de Dunkerque, où au contraire, les industries sont primo-arrivantes, de part 
notamment la localisation en bord de mer et la facilité des échanges internationaux. Le territoire et 
son urbanisation se sont en partie construits en réponse à cette situation, avec notamment la 
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création de logements sociaux. Comme évoqué par Beck (1986), nous constatons bien que « les 
problèmes environnementaux sont fondamentalement basés sur la façon dont la société est 
organisée». Lorsqu’une industrie s’installe, elle nécessite beaucoup de main d’œuvre et engendre un 
flux de population. Il est donc nécessaire de « situer ce phénomène dans une vision plus large de la 
production sociale d'inégalités et de la dégradation de l'environnement» (Brulle & Pellow, 2006). Si 
cette dynamique ouvrière n’est plus d’actualité, les phénomènes de ségrégation sont tels que la 
mobilité reste quasi-inexistante pour les populations en difficulté, vivant à proximité des usines et 
donc plus exposées à la pollution atmosphérique métallique (figure 4). Face à ces populations 
cumulant défaveur et exposition, les populations les plus favorisées se situent quant à elles 
davantage en marge de la zone portuaire et sont par ailleurs nettement moins exposées à un 
environnement extérieur contaminé par les métaux (figure 4). 
 
 
Figure 4. Inégalités environnementales à l’échelle des Iris du bassin de Dunkerque 
 
  




Deux indices ont été construits pour cette étude. L’IDL est un indice de défaveur sociale construit sur 
la base d’une approche éco-sociologique, permettant de catégoriser les populations à l’échelle des 
quartiers selon leur situation socio-économique et transposable à d’autres territoires. En parallèle, 
nous avons calculé un indice intégré de pollution multimétallique à partir des concentrations 
mesurées dans les lichens. Du fait de l’exposition des populations à l’ensemble des substances 
présentes dans leur environnement, l’utilisation de tels indices s’avère indispensable pour réfléchir 
en termes de pollution globale. Le RIM satisfait plusieurs critères répertoriés dans la littérature, ce 
qui lui confère une bonne représentativité de la pollution globale.  
Notre étude révèle la présence d’inégalités environnementales à l’échelle des quartiers du bassin 
industriel de Dunkerque. Les populations les plus défavorisées vivent dans un environnement 
fortement imprégné par les éléments traces. La structure du bassin dunkerquois fait que ces 
populations logent dans la ville-centre, située à proximité des zones industrielles.  
L’utilisation de modèles biologiques de surveillance des milieux dans le cadre des inégalités 
environnementales est extrêmement rare dans la littérature. La biosurveillance environnementale, 
telle que la mesure de bioaccumulation des métaux peut aider à l’interprétation de données de 
santé, notamment pour l’identification de facteurs étiologiques des maladies dans le cadre d’études 
épidémiologiques. Dans un futur proche, cette analyse sera réitérée pour d’autres bassins de vie, afin 
d’évaluer la variabilité des résultats en fonction de la typologie et de la structure de la zone étudiée. 
Il s’agit en l’occurrence du bassin urbain de Lille et du bassin rural de Maubeuge, tous deux situés 
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Partie 4. Inégalités environnementales de santé 
a. Introduction 
La mesure de substances chimiques ou de leurs métabolites dans les liquides biologiques, appelée 
biométrologie, a pris une place privilégiée dans la mesure de l’exposition des populations. Elle fournit 
des informations sur l’exposition récente ou la dose accumulée dans l’organisme, en tenant compte 
de l’ensemble des voies d’exposition, qu’elles soient professionnelles, alimentaires, domestiques ou 
environnementales et en intégrant toutes les voies d’absorption (Nisse, 2010). De fait, la 
biométrologie est devenu un outil indispensable à l’évaluation et la gestion des risques (Albertini et 
al., 2006), permettant par exemple d’identifier les sources responsables des hauts niveaux 
d’exposition (Angerer, 2007) et d’étudier l’évolution de l’imprégnation des populations dans le temps 
(Paustenbach & Galbraith, 2006a ; 2006b). 
L’étude IMEPOGE (Imprégnation par les MEtaux de la Population GEnérale) menée par l’équipe du 
Dr. Catherine Nisse (EA4483 Université Lille 2 - Centre de Recherches en Santé - Travail - 
Environnement – CHRU de Lille) vise à évaluer l’imprégnation de populations par différents métaux, 
ainsi que les variations éventuelles en fonction des caractéristiques individuelles : âge, sexe, 
expositions d’origine professionnelle, domestique, ou environnementale (Nisse, 2010). Cette étude 
est basée sur la mesure des concentrations sanguine et urinaire dans un échantillon de population 
générale fréquentant les Centres d’examens de Santé du Nord Pas de Calais et l’administration d’un 
auto-questionnaire auprès des volontaires. Le recueil des données fut réalisé entre 2008 et 2010. 
 
Dans ce premier chapitre de thèse, nous avons mis en évidence des variations spatiales de 
l’imprégnation des lichens par différents éléments au sein de trois territoires de la région Nord – Pas 
de Calais (Occelli et al., 2013). En se focalisant sur le bassin de Dunkerque, nous avons ensuite 
souligné la présence de populations défavorisées sur les territoires les plus imprégnés par les ETM 
(Occelli et al., à soumettre). L’Homme étant exposé à son environnement d’une manière globale, 
nous avons également développé un indice d’imprégnation multimétallique des lichens appelé RIM. 
Celui-ci peut être appliqué à différentes matrices biologiques, telles que le sang et les urines.  
Cette étude s’intéresse aux inégalités environnementales de santé et propose d’évaluer les niveaux 
d’imprégnation d’un échantillon de la population générale et de lichens épiphytes, pour différents 
métaux sur un territoire commun. L’objectif est de mettre en relation ces données afin d’évaluer si 
les populations les plus imprégnées par les ETM vivent dans un environnement fortement contaminé 
par ces éléments. Dans cette partie, nous travaillons au niveau individuel, car les indicateurs 
environnementaux ont été estimés pour chacun des sujets grâce aux outils SIG. Les corrélations entre 
les concentrations mesurées dans les trois matrices (sang, urines, lichens) sont étudiées en fonction 
des différents éléments (11) et de l’indice multimétallique (RIM). Dans la continuité de la partie 
précédente, cette analyse se focalise sur le bassin dunkerquois. Elle intègre à ce jour deux facteurs 
confondants (l’âge et le tabagisme). 
b. Matériel et méthodes 
AIRES D’ETUDE ET SOURCES DES DONNEES 
Nous avons travaillé à partir des données lichéniques présentées dans les parties précédentes. Les 
données populationnelles sont issues d’une étude descriptive transversale réalisée entre 2008 et 
2010. Celle-ci vise à décrire l’imprégnation par certains métaux, par le biais de l’analyse de ceux-ci 
dans le sang et dans les urines sur un échantillon de 2000 personnes issues de la population générale 
du Nord – Pas de Calais se présentant dans les Centres d’examens de santé (Nisse, 2010). Afin de 
disposer de données issues des trois matrices sur un même territoire, les individus intégrés à cette 
étude ont été sélectionnés en fonction du bassin d’échantillonnage des lichens et de leur lieu 
d’habitation. Parmi les 2000 sujets de l’étude IMEPOGE, 292 vivaient dans le bassin de Dunkerque au 
moment des prélèvements.  
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Parmi les éléments recherchés dans les trois matrices, 11 ont été mesurés à la fois chez l’Homme et 
dans les lichens. Il s’agit de l’aluminium (Al), de l’arsenic (As), du cadmium (Cd), du cobalt (Co), du 
chrome (Cr), du mercure (Hg), du manganèse (Mn), du nickel (Ni), du plomb (Pb), du vanadium (V) et 
du zinc (Zn). Les autres informations disponibles pour caractériser les individus intégrés à l’analyse 
sont la classe d’âge (moins de 30 ans ; entre 30 et 39 ans ; entre 40 et 49 ans ; 50 ans et plus) et le 
statut tabagique (fumeur / non-fumeur). 
ANALYSE SPATIALE ET CREATION DE LA BASE DE DONNEES 
A partir des 11 ETM dosés, le RIM fut généré pour chacune des trois matrices (lichens : RIML ; sang : 
RIMs ; urines : RIMu). Pour le calcul des RIM sanguin et urinaire, les valeurs de références utilisées 
sont celles définies dans l’étude IMEPOGE et correspondent aux percentiles 95 des résultats globaux 
de l’enquête régionale (Nisse, 2010). Ces valeurs de référence sont répertoriées dans le tableau 11. 
Tableau 11. Valeurs de référence utilisées pour le calcul des indices multimétalliques 
d’imprégnation 
Matrice Al As Cd Co Cr Hg Mn Ni Pb V Zn 
Sang (µg/L) 11.24 6.72 1.67 0.54 1.26 5.06 12.94 2.67 49.35 0.14 7272 
Urines (µg/L) 11.54 130.83 1.33 1.89 1.6 6.6 1.07 5.99 3.76 1.21 1039 
 
Les cartographies lichéniques ont été générées à l’aide d’une méthode géostatistique d’interpolation 
spatiale du logiciel ArcGIS® : le krigeage empirique bayésien (voir chapitre I, Partie 2). A partir de ces 
cartographies, les valeurs environnementales de concentration en ETM et de RIM ont été attribuées 
à chacun des 292 individus, en fonction des coordonnées spatiales du lieu d’habitation. Cette 
opération fut également réalisée à l’aide de l’outil Geostatistical Analyst d’ArcGIS®. Ainsi, pour 
chaque individu, nous disposons de 38 variables reprenant : 
- les mesures de concentrations en 11 éléments traces pour chacune des trois matrices ; 
- le RIM pour chacune des trois matrices (RIML, RIMs, RIMu) ; 
- la classe d’âge ; 
- le statut tabagique (fumeur ou non). 
ANALYSE STATISTIQUE 
Avant d’étudier les corrélations entre les mesures sanguines, urinaires et lichéniques, une analyse 
critique des données populationnelles fut réalisée, notamment en vue d’évaluer l’influence des 
facteurs que sont l’âge et le tabac sur les niveaux d’imprégnation. Pour chacune de ces variables, 
nous avons utilisé un test de comparaison de moyennes afin d’identifier une différence significative 
entre les groupes d’individus. Les données populationnelles n’étant pas distribuées sous forme 
gaussienne, même après transformation logarithmique, le test non-paramétrique de Mann et 
Whitney a été utilisé, avec un risque alpha de 5%. Concernant le facteur âge, cette comparaison fut 
réalisée entre les deux classes d’âge extrêmes, composées de 74 individus de moins de 30 ans et de 
55 individus de plus de 50 ans.  
Une analyse de corrélations entre les trois matrices a ensuite été réalisée, en intégrant les facteurs 
confondants précédemment évoqués. La matrice de corrélation de Spearman a pour cela été 
générée pour mesurer le niveau de corrélation entre les 36 variables métalliques. Le coefficient de 
Spearman (CS) ne mesure pas la corrélation entre les valeurs brutes de concentrations des individus, 
mais entre les rangs qu’elles occupent au sein de la distribution. Les données n’étant pas de forme 
gaussienne, ce dernier représente l’avantage d’être moins influencé par les valeurs extrêmes que le 
coefficient de Pearson. Les analyses statistiques ont été réalisées à l’aide du logiciel XLSTAT. 




STRUCTURES DES DONNEES POPULATIONELLES 
Une première phase consistait à étudier la structure et le contenu des données populationnelles, afin 
de valider la base utilisée pour la suite de l’étude. Nous avons mis en évidence plusieurs critères de 
traitement de la base. Le premier concerne son renseignement. Alors que des mesures sanguines ont 
été effectuées pour l’ensemble des individus, les analyses urinaires ne sont pas recensées pour 12 
d’entre eux (4%). Ces derniers ont été supprimés de la base.  
Le deuxième critère est basé sur la distribution statistique des variables sous la forme d’un nuage de 
points. Des valeurs extrêmes peuvent être observées, comme le montre la figure 27. Les individus 
inclus dans notre étude sont issus d’un échantillon de population générale. Il n’est donc pas exclu 
que des concentrations très élevées pour certains métaux dans les fluides biologiques soient 
directement issues de traitements médicaux (le cobalt présent dans les prothèses par exemple) ou 
d’une exposition professionnelle récente à forte dose. De telles observations risquent de masquer 
l’influence de l’environnement dans notre étude de corrélations. Un test de valeurs extrêmes a donc 
été mis en œuvre pour identifier les valeurs statistiquement aberrantes. Le test de Grubbs unilatéral 
à droite (à un niveau de significativité de 1%), confirme la présence de valeurs statistiquement 
aberrantes pour plusieurs éléments (figure 27). Les individus correspondants sont différents en 
fonction des métaux. Par souci de conserver un échantillon d’individus suffisamment grand pour la 
suite de l’analyse, seules les valeurs extrêmes ont été supprimées de la base. Les individus en 
question sont conservés pour les autres éléments. Au final, 280 sujets sur les 292 sont conservés 




Figure 27. Exemple de distribution statistique des concentrations (en µg/L) dans les urines pour 
l’aluminium (Alu) 
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ETUDE DES FACTEURS CONFONDANTS 
Avant d’étudier les corrélations entre l’imprégnation métallique des populations et de 
l’environnement, nous nous sommes intéressés à certains facteurs confondants. Le premier concerne 
le statut tabagique des individus. La fumée de cigarette contenant des métaux, les fumeurs 
présentent généralement des concentrations biologiques plus élevées que les non-fumeurs. Nous 
avons donc effectué un test de comparaison de moyennes entre ces deux groupes de population. Le 
test bilatéral de Mann et Whitney (tableau 12) montre des différences significatives de 
concentrations entre les fumeurs (n = 97) et les non-fumeurs (n = 183) pour certains éléments.  
Tableau 12. Résultats du test Mann et Whitney de comparaison de moyennes pour 
les ETM sanguins (s) et urinaires (u) entre les fumeurs et les non-fumeurs (NS : non-
significatif ; *** : significatif) – les valeurs en gras sont significativement supérieures, à 




Fumeurs  (µg/L)  
Moyenne ± écart-type 
Non-Fumeurs  (µg/L)  
Moyenne ± écart-type 
Als NS 3.38 ± 2.60 2.97 ± 2.37 
Ass NS 2.45 ± 2.77 2.63 ± 2.32 
Cds *** 1.06 ± 0.64 0.32 ± 0.20 
Cos NS 0.27 ± 0.09 0.29 ± 0.09 
Crs NS 0.63 ± 0.33 0.68 ± 0.36 
Hgs *** 1.68 ± 1.31 2.05 ± 1.51 
Mns NS 7.56 ± 2.59 7.97 ± 2.69 
Nis *** 1.13 ± 0.44 0.97 ± 0.33 
Pbs *** 23.78 ± 19.58 18.86 ± 11.48 
Vs NS 0.15 ± 0.15 0.14 ± 0.16 
Zns NS 6045.78 ± 798.99 5956.91 ± 861.05 
RIMs *** 0.45 ± 0.11 0.41 ± 0.11 
Alu NS 4.16 ± 3.73 4.11 ± 4.38 
Asu NS 24.20 ± 29.43 36.66 ± 56.22 
Cdu *** 0.72 ± 0.54 0.51 ± 0.37 
Cou NS 0.64 ± 0.65 0.63 ± 0.50 
Cru NS 0.71 ± 0.36 0.67 ± 0.32 
Hgu NS 1.51 ± 1.23 1.54 ± 1.19 
Mnu NS 0.36 ± 0.19 0.36 ± 0.24 
Niu NS 1.98 ± 1.10 2.02 ± 1.40 
Pbu *** 1.82 ± 2.24 1.24 ± 1.03 
Vu NS 0.61 ± 0.35 0.54 ± 0.32 
Znu *** 538.90 ± 357.78 416.47 ± 302.80 
RIMu *** 0.35 ± 0.14 0.31 ± 0.14 
 
Concernant le sang, il n’y a pas de différence significative entre les deux groupes pour Al, As, Co, Cr, 
Mn, V et Zn. Pour le cadmium, le plomb et le nickel, le test montre une différence significative, avec 
des concentrations en moyenne plus élevées chez les fumeurs. Pour le cadmium, la concentration 
moyenne chez les fumeurs est plus de trois fois supérieure à celle des non-fumeurs (1.06 µg/L contre 
0.32 µg/L). Pour les deux autres éléments, la différence est de 1.03 µg/L contre 0.97 µg/L pour Ni et 
23.78 µg/L contre 18.86 µg/L pour Pb. Une différence est également observée pour Hg, mais cette 
fois-ci les non-fumeurs sont les plus imprégnées (2.05 µg/L contre 1.68 µg/L). Concernant l’indice 
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multimétallique, le niveau d’imprégnation global est statistiquement plus important chez les fumeurs 
(0.45 contre 0.41). 
Dans les urines, ce sont le cadmium, le plomb et le zinc qui présentent des valeurs significativement 
plus élevées chez les fumeurs. Les concentrations moyennes sont respectivement de 0.72 µg/L, 1.82 
µg/L et 539 µg/L chez les fumeurs et de 0.51 µg/L, 1.24 µg/L et 416 µg/L chez les non-fumeurs. Les 
autres éléments ne montrent au contraire aucune différence significative entre les deux groupes. Le 
RIM urinaire est, comme le RIM sanguin, statistiquement plus élevé chez les fumeurs (0.35µg/L 
contre 0.31 µg/L). 
Selon nos résultats, les concentrations sanguines en Al, As, Co, Cr, Mn, V et Zn et urinaires en Al, As, 
Co, Cr, Hg, Mn, Ni et V sont indépendantes du statut tabagique des individus. En revanche, le 
tabagisme constitue un facteur confondant pour Cd, Hg, Ni et Pb dans le sang, pour Cd, Pb et Zn dans 
les urines et pour les deux RIM. Les corrélations de ces variables avec les concentrations lichéniques 
seront donc uniquement étudiées en fonction du statut tabagique et particulièrement chez les non-
fumeurs, car non impactés par ce facteur confondant.  
 
Le second facteur étudié est l’âge des individus. Les métaux étant des éléments non dégradés par 
l’organisme et cumulatifs, les personnes plus âgées sont susceptibles de présenter des niveaux de 
concentrations plus élevés que les personnes jeunes. Nous avons donc effectué un test de 
comparaison de moyennes entre deux groupes de population extrêmes : les moins de 30 ans (n= 74) 
et les plus de 50 ans (n = 55), pour connaître la sensibilité des résultats face à ce facteur. Le test 
bilatéral de Mann et Whitney (tableau 13) montre des moyennes significativement différentes entre 
les deux groupes d’âge pour plusieurs éléments. 
Dans le sang, des concentrations significativement plus élevées en arsenic, chrome, mercure et 
plomb sont mesurées chez les plus de 50 ans. Cette différence est notamment importante pour le 
plomb, avec des valeurs pratiquement doublées (27.99 µg/L contre 17.65 µg/L). Nous remarquons 
également une différence significative pour le RIM sanguin (0.45 µg/L pour les plus de 50 ans, contre 
0.41 µg/L pour les moins de 30 ans). En revanche, la concentration en nickel est significativement 
plus élevée chez les plus jeunes (1.08 µg/L contre 0.87 µg/L). Pour Al, Cd, Co, Mn, V et Zn, les 
concentrations ne sont pas statistiquement différentes et n’indiquent pas une influence de l’âge.  
Dans les urines, le cadmium et le plomb sont présents à des niveaux plus élevés chez les plus âgés 
(respectivement 0.74 µg/L et 1.77 µg/L contre 0.48 µg/L et 1.51 µg/L). A l’inverse de ces deux 
éléments, Co et Ni sont retrouvés dans des concentrations plus importantes chez les sujets jeunes 
(respectivement 0.75 µg/L et 2.12 µg/L contre 0.62 µg/L et 1.69 µg/L). Le RIM urinaire, ainsi que Al, 
As, Cr, Hg, Mn, V et Zn ne diffèrent pas selon le groupe d’âge. 
Selon nos résultats, les concentrations sanguines en Al, Cd, Co, Mn, V et Zn et urinaires en Al, As, Cr, 
Hg, Mn, V et Zn, ainsi que le RIM urinaire sont indépendants de l’âge des individus. En revanche, l’âge 
constitue un facteur confondant pour As, Cr, Hg et Pb dans le sang, pour Cd, Co, Ni et Pb dans les 
urines, ainsi que pour le RIM sanguin. Les corrélations avec les concentrations lichéniques seront 
étudiées en fonction de groupes d’âge.  
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Tableau 13. Résultats du test Mann et Whitney de comparaison de moyennes pour 
les ETM sanguins (s) et urinaires (u) entre les moins de 30 ans et les plus de 50 ans (NS  : 
non-significatif ; *** : significatif) – les valeurs en gras sont significativement 




< 30 ans  (µg/L)  
Moyenne ± écart-type 
> 50 ans  (µg/L)  
Moyenne ± écart-type 
Als NS 2.78 ± 2.10 3.30 ± 2.73 
Ass *** 2.10 ± 1.97 3.31 ± 2.97 
Cds NS 0.64 ± 0.63 0.48 ± 0.42 
Cos NS 0.29 ± 0.08 0.29 ± 0.12 
Crs *** 0.60 ± 0.30 0.80 ± 0.39 
Hgs *** 1.54 ± 1.16 2.36 ± 1.64 
Mns NS 8.44 ± 2.87 8.12 ± 2.78 
Nis *** 1.08 ± 0.48 0.87 ± 0.30 
Pbs *** 17.65 ± 20.34 27.99 ± 12.92 
Vs NS 0.17 ± 0.15 0.12 ± 0.07 
Zns NS 5900.18 ± 831.41 6099.13 ± 816.06 
RIMs *** 0.41 ± 0.10 0.45 ± 0.11 
Alu NS 4.72 ± 3.45 3.86 ± 4.11 
Asu NS 29.54 ± 43.47 35.36 ± 51.38 
Cdu *** 0.48 ± 0.42 0.74 ± 0.57 
Cou *** 0.75 ± 0.48 0.62 ± 0.78 
Cru NS 0.62 ± 0.29 0.64 ± 0.28 
Hgu NS 1.68 ± 1.49 1.55 ± 1.15 
Mnu NS 0.35 ± 0.21 0.32 ± 0.23 
Niu *** 2.12 ± 1.18 1.69 ± 1.05 
Pbu *** 1.51 ± 2.52 1.77 ± 1.34 
Vu NS 0.63 ± 0.41 0.58 ± 0.30 
Znu NS 495.15 ± 365.94 431.38 ± 280.84 
RIMu NS 0.33 ± 0.15 0.34 ± 0.13 
 
 
Pour résumer cette étude des facteurs confondants, le tableau 14 synthétise l’influence significative 
supérieure (+) ou significative inférieure (-) de l’âge et du tabac sur les concentrations sanguines et 
urinaires. Lors de l’analyse des corrélations, l’ensemble des individus ont été pris en considération 
pour Als, Cos, Mns, Vs, Zns, Alu, Asu, Cru, Hgu, Mnu et Vu.  
Tableau 14. Influence de l’âge et du tabac sur les concentrations sanguines et 
urinaires en métaux (NS : non significatif ; + : augmentation significative des 
concentrations ; - : diminution significative des concentrations) 
 
 
Une analyse a ensuite été essentiellement basée sur les non-fumeurs pour Cds, Nis, Pbs, Cdu, Pbu, 
Znu, RIMs et RIMu, car ces variables sont influencées par le statut tabagique. Au sein de la base de 
données d’imprégnation de l’Homme, l’âge est renseigné selon 4 classes (<30 ans ; 30-39 ans ; 40-49 
ans ; ≥50 ans). Afin de conserver un nombre conséquent de sujets, nous avons considéré les individus 
Variable Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns Alu Asu Cdu Cou Cru Hgu Mnu Niu Pbu Vu Znu RIMs RIMu
Effet tabac NS NS + NS NS - NS + + NS NS NS NS + NS NS NS NS NS + NS + + +
Effet âge NS + NS NS + + NS - + NS NS NS NS + - NS NS NS - + NS NS + NS
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selon deux groupes (les moins de 40 ans, n = 151 et les 40 ans et plus, n = 129) pour l’analyse de 
corrélations concernant Ass, Crs, Hgs, Nis, Pbs, Cdu, Cou, Niu, Pbu et RIMs. Finalement, certaines 
variables sont influencées par les deux facteurs. Les analyses de corrélations pour Hgs, Nis, Pbs, Cdu, 
Pbu et RIMs ont été réalisées pour 2 groupes de population intégrant ces deux facteurs : les sujets 
non-fumeurs de moins de 40 ans (groupe A, n = 86) et les sujets non-fumeurs de plus de 40 ans 
(groupe B, n = 64). 
ANALYSE DE CORRELATIONS 
Nous avons dans un premier temps étudié la relation entre les deux matrices humaines. Le tableau 
15 représente la matrice de corrélation entre les concentrations métalliques mesurées dans le sang 
et les urines pour chacun des individus du bassin de Dunkerque. Sur les tableaux 15 à 19, l’indicateur 
statistique renseigné est le coefficient de Spearman (CS). Les cellules colorées en vert sont mises en 
évidence pour faciliter la lecture des tableaux. Elles correspondent à la corrélation entre un même 
élément dosé dans des matrices différentes. Les valeurs en gras indiquent une corrélation 
significative à un risque alpha de 5%. Toujours dans l’optique de faciliter la lecture, seule une partie 
des matrices est à chaque fois présentée. Ces matrices de corrélations sont disponibles en intégralité 
en annexe I. 
Tableau 15. Matrice de corrélation (coefficient de Spearman) des indicateurs 
sanguins (s) et urinaires (u) pour l’ensemble des individus – les valeurs en gras sont 
différentes de 0 à un niveau de signification alpha de 0.05 – la matrice est disponible 




Le tableau 15 montre une corrélation significative entre les niveaux sanguins et urinaires pour 7 
éléments, cités par ordre décroissant du CS : plomb (0.63), arsenic (0.59), cobalt (0.42), cadmium 
(0.36), nickel (0.28), zinc (0.19) et mercure (0.18). On observe également une corrélation significative 
entre les deux indices multimétalliques (CS : 0.33). En revanche, il n’y a pas de relation significative 
entre les concentrations sanguine et urinaire pour l’aluminium (CS : 0.08), le chrome (CS : -0.13), le 
manganèse (CS : 0.04) et le vanadium (CS : 0.12). 
Nous pouvons ensuite remarquer que les métaux sont fortement corrélés aux RIM correspondants, 
ce qui valide le caractère synthétique de cet indice. Le RIM urinaire est corrélé à l’ensemble des 
éléments qui le composent, le CS varie de 0.33 pour l’arsenic à 0.63 pour le cadmium. Pour le RIM 
sanguin, seul le nickel n’est pas significativement corrélé. Les CS sont globalement moins élevés et 
varient de 0.16 pour le zinc à 0.61 pour le vanadium. 
Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns RIMs RIMu
Alu 0.08 -0.05 0.08 0.11 0.15 -0.09 0.07 0.02 -0.01 0.21 0.04 0.10 0.47
Asu -0.05 0.59 -0.03 0.07 0.15 0.35 -0.03 -0.09 0.09 0.12 -0.02 0.29 0.33
Cdu 0.01 0.07 0.36 0.09 0.11 0.03 0.03 0.00 0.20 0.37 0.06 0.23 0.64
Cou 0.00 0.04 0.21 0.42 0.00 -0.06 0.22 0.06 -0.11 0.06 -0.20 0.20 0.47
Cru 0.20 0.00 0.02 0.00 -0.13 -0.14 0.03 0.03 0.01 0.49 0.18 0.02 0.42
Hgu -0.02 -0.02 -0.04 0.08 -0.01 0.18 0.04 -0.14 -0.07 0.17 -0.06 0.05 0.37
Mnu 0.01 0.02 -0.02 0.07 -0.08 0.00 0.04 0.13 0.00 -0.07 0.26 0.02 0.35
Niu 0.01 0.04 0.23 0.30 0.11 -0.17 0.07 0.28 -0.01 0.12 0.02 0.17 0.50
Pbu -0.04 0.02 0.26 -0.13 0.02 0.04 -0.08 -0.01 0.63 0.01 0.06 0.26 0.62
Vu 0.04 0.05 0.11 -0.04 0.15 -0.01 0.03 -0.14 0.10 0.12 -0.06 0.15 0.60
Znu -0.06 -0.09 0.16 -0.14 -0.02 -0.03 -0.05 0.02 0.14 0.07 0.19 0.04 0.56
RIMu 0.04 0.14 0.24 0.11 0.09 0.07 0.03 -0.01 0.23 0.21 0.10 0.33 1.00
RIMs 0.33 0.55 0.35 0.38 0.52 0.36 0.22 0.10 0.40 0.61 0.16 1.00
   
140 
 
Les inégalités environnementales de santé ont ensuite été caractérisées par la relation entre les 
concentrations biologiques mesurées chez la population et le niveau d’imprégnation de 
l’environnement, représenté par les concentrations lichéniques. La première analyse concerne les 
variables non influencées par les facteurs âge et tabac (tableau 16). Un seul élément dosé dans le 
sang montre une corrélation significative avec les concentrations environnementales. Il s’agit du 
vanadium (CS : 0.33). Les autres éléments, ainsi que la totalité de ceux mesurés dans les urines ne 
présentent pas de corrélation significative entre les matrices humaines et lichéniques, les coefficients 
étant globalement très faibles (moins de 0.15).  
Tableau 16. Matrice de corrélation (coefficient de Spearman) des indicateurs 
sanguins (s) / urinaires (u) et lichéniques (L) pour l’ensemble des individus  – les valeurs 
en gras sont différentes de 0 à un niveau de signification alpha de 0.05  – la matrice est 
disponible dans son intégralité en annexe I.b 
 
 
En ce qui concerne les corrélations pour les éléments influencés par le statut tabagique, les sujets 
non-fumeurs ont été isolés (tableau 17). Aucune corrélation significative entre les dosages effectués 
chez les populations et les concentrations lichéniques n’est observée. Les CS sont tous inférieurs à 
0.15. Ainsi, en tenant compte du facteur tabac, l’imprégnation multimétallique des populations ne 
semble pas statistiquement liée à l’imprégnation multimétallique de l’environnement. 
Tableau 17. Matrice de corrélation (coefficient de Spearman) des indicateurs 
sanguins (s) / urinaires (u) et lichéniques (L) pour les individus non-fumeurs – les valeurs 
en gras sont différentes de 0 à un niveau de signification alpha de 0.05 – la matrice est 
disponible dans son intégralité en annexe I.c 
 
 
Concernant les éléments influencés par l’âge des individus, l’analyse de corrélations concerne le 
groupe des moins de 40 ans et celui des 40 ans et plus (tableau 18). Chez les individus de plus de 40 
ans (B), aucune corrélation significative n’est mise en évidence, les CS étant même proches de 0. Les 
concentrations biologiques des individus âgés de moins de 40 ans (A) ne sont pas liées aux 
concentrations environnementales pour As, Crs, Hgs, Nis et Cou. Les indices multimétalliques ne sont 
pas non plus corrélés. En revanche, les concentrations environnementales sont significativement 
corrélées aux concentrations mesurées chez les sujets pour 4 éléments. Pour le sang, cela concerne 
Als Cos Mns Vs Zns Alu Asu Cru Hgu Mnu Vu
AlL 0.12 0.04 0.07 0.15 0.11 -0.04 -0.03 -0.01 0.09 0.07 -0.02
AsL 0.09 0.01 -0.04 0.27 0.08 -0.01 -0.07 0.08 0.11 0.03 0.02
CoL 0.16 0.08 0.05 0.32 0.09 0.03 -0.07 0.04 0.10 0.05 0.02
CrL 0.13 -0.01 -0.06 -0.12 -0.09 -0.06 -0.11 0.00 0.04 0.03 -0.05
HgL 0.17 0.08 0.05 0.31 0.08 0.01 -0.13 0.06 0.08 0.08 -0.02
MnL 0.20 0.09 0.07 0.32 0.14 0.00 -0.07 0.09 0.12 0.09 0.00
VL 0.18 0.07 0.03 0.33 0.13 0.01 -0.05 0.08 0.11 0.06 0.00
ZnL 0.16 0.10 0.01 0.06 0.05 -0.07 -0.09 0.00 0.04 0.09 -0.02
Cds Nis Pbs RIMs Cdu Pbu Znu RIMu
CdL 0.09 0.00 0.16 0.11 0.08 0.13 0.07 0.12
NiL 0.08 0.08 0.06 0.00 0.02 0.02 0.06 0.01
PbL 0.15 0.10 0.13 0.10 0.08 0.11 0.10 0.17
ZnL 0.12 0.12 0.19 0.10 0.05 0.08 0.09 0.11
RIML 0.15 0.09 0.14 0.09 0.05 0.09 0.08 0.12
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le plomb (CS : 0.26). Pour l’urine, il s’agit du cadmium (CS : 0.24), du nickel (CS : 0.21) et du plomb 
(CS : 0.19).  
Tableau 18. Matrice de corrélation (coefficient de Spearman) des indicateurs 
sanguins (s) / urinaires (u) et lichéniques (L) pour les individus de moins de 40 ans (A) et 
de 40 ans et plus (B) – les valeurs en gras sont différentes de 0 à un niveau de 




Les analyses de corrélations ont été réalisées pour 2 groupes de population intégrant ces deux 
facteurs confondants (tableau 19). Concernant le groupe B (sujets non-fumeurs de plus de 40 ans), 
aucun élément mesuré chez l’Homme ne montre de lien statistique avec les mesures 
environnementales. Pour le groupe A (sujets non-fumeurs de moins de 40 ans), Hgs et Nis présentent 
des degrés de corrélation très faibles avec les valeurs lichéniques (respectivement 0.08 et 0.06). Les 
CS sont de 0.18 entre les indices multimétalliques et de 0.19 entre le cadmium sanguin et lichénique, 
la relation n’est suffisamment forte pour être significative. Une corrélation significative avec les 
concentrations lichéniques est mise en évidence concernant le plomb sanguin (CS : 0.31) et urinaire 
(CS : 0.28).  
Tableau 19. Matrice de corrélation (coefficient de Spearman) des indicateurs 
sanguins (s) / urinaires (u) et lichéniques (L) pour les individus en fonction des quatre 
groupes de risque (A : non-fumeur et moins de 40 ans et B : non-fumeur et plus de 40 
ans) – les valeurs en gras sont différentes de 0 à un niveau de signification alpha de 0.05 
– la matrice est disponible dans son intégralité en annexe I.e 
 
A Ass Crs Hgs Nis Pbs RIMs Cdu Cou Niu Pbu
AsL 0.02 -0.01 0.04 -0.06 0.23 0.10 0.19 0.06 0.15 0.18
CdL -0.12 0.02 -0.02 0.04 0.11 0.05 0.24 0.04 0.22 0.17
CoL 0.00 0.03 0.08 -0.03 0.18 0.14 0.23 0.15 0.24 0.20
CrL 0.01 0.06 0.01 0.06 0.07 0.01 0.01 -0.14 0.07 0.07
HgL -0.07 0.01 0.04 -0.03 0.17 0.07 0.20 0.11 0.21 0.17
NiL -0.18 -0.01 -0.02 0.00 0.05 0.00 0.15 0.02 0.21 0.13
PbL -0.02 0.01 0.07 0.01 0.26 0.12 0.19 0.05 0.18 0.19
RIML -0.03 0.02 0.03 0.01 0.17 0.10 0.18 0.05 0.20 0.16
B Ass Crs Hgs Nis Pbs RIMs Cdu Cou Niu Pbu
AsL -0.08 -0.18 -0.20 0.12 0.03 0.00 0.05 0.07 0.08 0.14
CdL -0.02 0.00 -0.09 0.05 0.11 0.07 0.05 -0.11 -0.04 0.09
CoL -0.08 -0.03 -0.16 0.08 0.02 0.07 0.04 0.02 0.00 0.07
CrL -0.04 -0.07 -0.23 0.17 0.05 -0.14 -0.03 -0.13 0.01 -0.07
HgL -0.10 -0.09 -0.17 0.10 0.04 0.08 0.06 0.02 -0.01 0.08
NiL -0.16 -0.01 -0.26 0.11 0.05 0.01 0.07 -0.06 0.02 0.00
PbL -0.03 -0.01 -0.13 0.08 0.02 0.09 0.05 0.04 0.04 0.06
RIML -0.06 -0.05 -0.16 0.13 0.04 0.04 0.01 -0.05 0.00 0.01
A Hgs Nis Pbs RIMs Cdu Pbu
CdL -0.03 0.04 0.22 0.14 0.19 0.29
HgL 0.08 0.02 0.28 0.12 0.16 0.29
NiL -0.03 0.06 0.15 0.04 0.10 0.20
PbL 0.06 0.09 0.31 0.20 0.14 0.28
RIML 0.04 0.06 0.25 0.18 0.15 0.32
B Hgs Nis Pbs RIMs Cdu Pbu
CdL -0.05 -0.04 0.14 0.04 -0.06 -0.03
HgL -0.18 0.06 0.01 0.04 -0.03 -0.06
NiL -0.21 0.08 0.06 -0.02 -0.05 -0.13
PbL -0.17 0.10 0.02 0.06 0.04 -0.03
RIML -0.18 0.12 0.04 0.01 -0.08 -0.11




L’objectif de cette étude était d’évaluer les liens entre les niveaux d’imprégnation des populations et 
de l’environnement par les ETM, afin d’identifier des inégalités environnementales de santé. Les 
données populationnelles issues de l’étude IMEPOGE (Nisse, 2010) ont été sélectionnées sur le 
bassin de Dunkerque, puis mises en forme pour l’analyse des corrélations. Les données 
environnementales proviennent du suivi spatio-temporel de l’imprégnation des lichens par les ETM 
sur la région Nord – Pas de Calais. 
 
Nous apercevons à travers cette étude les atouts que peuvent représenter les outils SIG, notamment 
les géostatistiques, dans le cadre de la recherche en santé – environnement. En effet, la mise en 
relation de ces deux bases de données n’est pas possible avec les jeux de données initiaux, du fait de 
la non-concordance géographique des points d’échantillonnage. La réalisation de mesures 
environnementales au niveau du lieu d’habitation de chaque sujet n’était pas non plus envisageable. 
Grâce aux géostatistiques, les valeurs de concentrations environnementales des 11 ETM et du RIM 
ont pu être estimées au niveau des coordonnées de ces lieux d’habitation, à partir de données 
existantes. 
 
Une fois la base de données générée et mise en forme, nous avons étudié l’influence de plusieurs 
facteurs sur les niveaux d’imprégnation des populations. Au niveau du bassin de Dunkerque, l’âge et 
le statut tabagique se révèlent être d’importants facteurs favorisant l’excès de concentrations 
sanguines et urinaires en métaux. Ces résultats concordent avec conclusions de l’étude régionale, 
notamment pour le cadmium et le plomb (Nisse, 2010), ainsi qu’avec tendances observées à l’échelle 
mondiale (Apostoli et al., 2002 ; Batariova et al., 2006 ; Heitland & Koster, 2006). L’ensemble des 
métaux considérés ici est retrouvé dans la fumée de cigarette (Chang et al., 2003 ; Behera et al., 
2014). Leur présence est notamment due à l’absorption de ces éléments présents dans le sol par la 
plante de tabac, mais également par l’application de fertilisants et pesticides sur les cultures (Chiba & 
Masironi, 1992). Cependant, certaines études démontrent que le tabagisme affecte les charges 
retrouvées dans les fluides biologiques uniquement pour certains d’entre eux, comme le cadmium, le 
chrome, le plomb (Bernhard et al., 2005).  
 
Cette analyse a également permis d’identifier les variables influencées par l’âge de l’individu, son 
statut tabagique ou ces deux facteurs cumulés. Les corrélations entre les concentrations métalliques 
des trois matrices ont donc été évaluées, selon les variables, en fonction de ces deux facteurs. Le 
tableau 20 reprend l’ensemble des résultats des différentes matrices de corrélations. Les valeurs en 
vert et en gras sont significativement corrélées aux mesures effectuées dans les lichens (p<0.05). 
Tableau 20. Synthèse des résultats d’analyse de corrélation entre les dosages 
sanguins (s) ou urinaires (u) et les dosages dans les lichens en fonction des différents 
groupes de population – les valeurs en gras sont différentes de 0 à un niveau de 
signification alpha de 0.05 
 
 
Dans cette étude, nous avons utilisé des indices d’imprégnation multimétallique, dans le but 
d’étudier les relations en termes de contamination globale. A l’instar du RIM lichénique (voir 
Chapitre I, Partie 2), les RIM sanguin et urinaire sont proches des éléments qui les composent, ce qui 
témoigne de leur bonne capacité à synthétiser une imprégnation globale des populations par les 
ETM. Ces deux indices sont également corrélés entre eux. Lorsqu’on isole les individus non-fumeurs, 
Sujets Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns Alu Asu Cdu Cou Cru Hgu Mnu Niu Pbu Vu Znu RIMs RIMu
Tous 0.12 - - 0.08 - - 0.07 - - 0.33 0.05 -0.04 -0.07 - - 0.00 0.08 0.09 - - 0.00 - - -
Non-fumeurs - - 0.09 - - - - 0.08 0.13 - - - - 0.08 - - - - - 0.11 - 0.09 0.09 0.12
< 40 ans - 0.02 - - 0.06 0.04 - 0.00 0.26 - - - - 0.24 0.15 - - - 0.21 0.19 - - 0.10 -
≥ 40 ans - -0.08 - - -0.07 -0.17 - 0.11 0.02 - - - - 0.05 0.02 - - - 0.02 0.06 - - 0.04 -
Non-fumeurs < 40 ans - - - - - 0.08 - 0.06 0.31 - - - - 0.19 - - - - - 0.28 - - 0.18 -
Non-fumeurs ≥ 40 ans - - - - - -0.18 - 0.08 0.02 - - - - -0.06 - - - - - -0.03 - - 0.01 -
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le RIM urinaire présente un CS de 0.12 avec le RIM lichénique, mais celui-ci n’est pas significatif. Le 
même constat peut être fait pour le RIM urinaire des sujets de moins de 40 ans (CS : 0.10) et des 
sujets non-fumeurs de moins de 40 ans (CS : 0.18). Ainsi selon les critères définis dans le cadre de 
notre étude (influence du tabagisme et de l’âge pour RIMs et influence du tabagisme pour RIMu), le 
lien entre les charges globales en métaux dans l’environnement et les charges globales dans les 
liquides biologiques des populations n’est pas statistiquement identifiable à l’échelle du bassin de 
Dunkerque. Cependant, même si le RIM urinaire n’est pas influencé par l’âge, nous avons remarqué 
un CS significatif de 0.29 avec le RIM lichénique pour les sujets non-fumeurs de moins de 40 ans 
(tableau 19 Annexe I.e). Sur cette matrice de corrélation, nous pouvons également constater que 
l’indice multimétallique calculé pour les urines est significativement corrélé à 7 des 11 éléments 
mesurés chez les lichens : Al (CS : 0.27), Cd (CS : 0.25), Co (CS : 0.28), Mn (CS : 0.31), Pb (CS : 0.27), V 
(CS : 0.29) et Zn (CS : 0.25). Ainsi le lien entre les charges globales en métaux dans l’environnement et 
les charges globales dans les urines des populations semble identifiable à l’échelle du bassin de 
Dunkerque, notamment pour les personnes présentant un faible risque d’accumulation lié au 
tabagisme ou à l’âge. 
Bien que les indices intégrés représentent une simplification de qualité environnementale, ils 
peuvent être considérés comme de puissants outils de traitement et d’analyse pour caractériser le 
statut général de qualité environnementale (Caeiro et al., 2005 ; Golge et al., 2013). Parmi les études 
employant la biosurveillance environnementale pour évaluer les lien entre la contamination des 
milieux et des effets sanitaires, plusieurs mettent en avant la difficulté d’associer une pathologie à un 
élément en particulier (Fuga et al., 2008 ; Sarmento et al., 2008 ; Carreras et al., 2009). L’utilisation 
de tels indices semble pouvoir pallier ces difficultés. 
 
Pour 7 des 11 ETM mesurés au sein de la population, les concentrations urinaires sont liées aux 
concentrations sanguines. A l’échelle du bassin de Dunkerque, le plomb présente la plus forte 
similarité entre ces deux fluides biologiques (CS : 0.63). Lors de la mise en relation avec les 
concentrations mesurées dans les lichens, nous avons mis en évidence une corrélation significative 
pour cet élément. De plus, le niveau de cette relation croît lorsque nous prenons en considération les 
facteurs âge et tabac. Concernant la corrélation sang – lichens, le CS évolue de 0.13 (non significatif) 
pour les non-fumeurs à 0.26 pour les sujets de moins de 40 ans et à 0.31 pour les sujets de moins de 
40 ans et non-fumeurs. La relation urines – lichens évolue de la même manière, avec un CS de 0.11 
pour les non-fumeurs (non significatif), de 0.19 pour les sujets de moins de 40 ans et de 0.28 pour les 
sujets de moins de 40 ans et non-fumeurs. A l’instar du plomb, nous pouvons souligner un lien 
significatif entre les concentrations en nickel et cadmium dans l’environnement et celles retrouvées 
dans les urines des sujets jeunes (CS respectivement de 0.21 et 0.24). Finalement, le CS attribué 
entre le vanadium sanguin et le vanadium lichénique est le plus élevé (0.33). Ces résultats indiquent 
un rôle probable des charges environnementales dans l’imprégnation des populations par le plomb 
(sang et urines), le cadmium (urines) et le nickel (urines). Le plomb présente notamment les 
corrélations les plus importantes. 
e. Conclusion 
Cette étude avait pour objectif d’évaluer les liens entre les niveaux d’imprégnation de 
l’environnement par les ETM et les charges retrouvées dans les fluides biologiques de populations 
vivant à proximité. Grâce aux outils géostatistiques, nous avons pu identifier qu’une partie des 
concentrations biologiques en plomb (sang et urines), cadmium (urines) et nickel (urines) mesurées 
dans un échantillon de population du bassin de vie de Dunkerque peut être expliquée par une 
imprégnation de l’environnement par ces métaux. Le calcul d’indices intégrés d’imprégnation 
multimétallique montre également que les populations habitant dans un environnement 
globalement imprégné par les ETM présentent des niveaux de charge globale élevés dans les urines, 
notamment chez les populations jeunes et non-fumeurs. Ainsi, nous avons mis en évidence des 
degrés de corrélation entre les mesures populationnelles et environnementales plus importants pour 
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les concentrations urinaires. Cette matrice semble être un bon traceur des charges globales 
retrouvées dans l’environnement. Le RIM est ici utilisé pour décrire une imprégnation globale par les 
ETM. Il représente à ce titre une moyenne des 11 éléments. Cet indice est considéré comme un bon 
indicateur de suivi, mais ne peut se substituer à l’interprétation individuelle des éléments qui le 
composent. 
Par ailleurs, l’imprégnation des populations peut aussi dépendre d’autres facteurs, tels que les 
habitudes alimentaires, l’habitat ou la profession exercée. Une étude multifactorielle semble 
nécessaire pour confirmer les liens identifiés dans notre étude, et caractériser la part de 
l’environnement dans l’imprégnation des populations par ces contaminants. 
Concernant la biosurveillance environnementale, c’est la première fois à notre connaissance que des 
mesures d’imprégnation par les ETM au sein d’organismes sentinelles sont mises en relation à des 
mesures issues de la biosurveillance humaine. Plusieurs auteurs se sont consacrés à l’apparition de 
diverses pathologies (respiratoires, cardio-vasculaires, tumeurs, etc.) en lien avec les concentrations 
métalliques mesurées chez les mousses ou les lichens (Gailey & Lloyd, 1993 ; Wappelhorst et al., 
2000 ; Wolterbeek & Verburg, 2004 ; Fuga et al., 2008 ; Sarmento et al., 2008 ; Carreras et al., 2009). 
Bien que l’étude des corrélations avec les dosages de métaux dans les matrices humaines soit 
évoquée dans la plupart de ces articles, aucun d’entre eux ne traite ce type de données. En effet, 
malgré le fort intérêt de la biosurveillance environnementale, l’utilisation de ces méthodes dans le 
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Partie 5. Conclusion et perspectives du chapitre I 
La biosurveillance environnementale de la qualité de l’air est une approche complémentaire de la 
surveillance physico-chimique. Elle mesure les impacts biologiques de la pollution atmosphérique sur 
des organismes sentinelles de l’environnement, tels que les lichens. L’utilisation de données de 
biosurveillance dans le domaine de l’épidémiologie est très récente. Beaucoup de travaux se basent 
sur les mesures physico-chimiques pour étudier les effets des polluants sur la santé, mais très peu 
utilisent ces mesures d’effets biologiques (Cuny, 2012). Du fait de l’extrapolation difficile du végétal à 
l’Homme, la biosurveillance ne peut être utilisée pour mesurer des impacts sanitaires, mais se 
rapproche plus du domaine de l’évaluation des risques, en tant qu’indicateur biologique de potentiel 
(éco)toxique du milieu (Van Haluwyn et al., 2011). Les études menées dans le cadre de cette thèse 
présentent de nouveaux arguments concernant les apports de la biosurveillance et l’utilisation 
d’organismes sentinelles dans le domaine de la santé environnementale. 
 
Dans ce chapitre, la capacité bioaccumulatrice des lichens a été mise en œuvre pour évaluer les 
disparités spatiales d’imprégnation de l’environnement par 18 ETM. Les mesures effectuées chez 
l’espèce Xanthoria parietina représentent la fraction biodisponible des éléments présents dans le 
milieu atmosphérique et bioaccumulée sur le long terme. Les charges métalliques retranscrivent ainsi 
une exposition chronique à la pollution de l’air. Les résultats des échantillons collectés au niveau de 
trois bassins de vie du Nord – Pas de Calais ont été répertoriés dans un SIG et cartographiés à l’aide 
des outils géostatistiques (méthode de krigeage empirique bayésien). Nos résultats révèlent des 
charges métalliques très élevées sur le bassin dunkerquois, notamment à proximité des zones 
industrielles, un peu moins élevées sur le bassin lillois et beaucoup plus faibles sur le bassin de 
Maubeuge. 
Ce chapitre avait ensuite pour objectif de mettre en évidence si les populations les plus défavorisés 
sur un plan socioéconomique vivent dans un environnement fortement contaminé par les ETM et si 
ces populations sont également les plus imprégnées par ces mêmes éléments. Pour y répondre, deux 
études ont été menées sur le bassin de Dunkerque. La première a mis en relation un indicateur de 
défaveur social (l’Indice de Défaveur Localisé, développé par le laboratoire TVES ULCO) avec les 
données lichéniques, pour mettre en évidence des inégalités environnementales à l’échelle des Iris. 
La deuxième s’est intéressée aux inégalités environnementales de santé, en étudiant les corrélations 
entre les mesures effectuées chez les lichens et les dosages des mêmes éléments réalisés dans le 
sang et les urines d’un échantillon de population vivant sur ce bassin (données issues de l’étude 
IMEPOGE menée par le CERESTE, CHRU de Lille).  
Lors de ces deux études, un indice intégré (le Ratio d’Imprégnation Moyen) fut développé pour 
décrire l’imprégnation multimétallique de l’environnement et des populations. Un lien statistique a 
été mis en évidence entre le RIM lichénique et l’IDL, témoignant la présence de populations 
défavorisées au niveau de territoires fortement imprégnés par l’ensemble des métaux. En parallèle, 
en isolant les individus présentant un faible risque de bioaccumulation des métaux (jeunes non-
fumeurs), le RIM calculé pour les urines se trouve significativement corrélé au RIM lichénique, ce qui 
suppose que les populations les plus imprégnées par l’ensemble des éléments vivent dans un 
environnement également contaminé. Ainsi l’utilisation d’indices intégrés semble pouvoir pallier les 
difficultés d’établir une relation entre un effet de santé et une substance en particulier. 
 
Suite à ces résultats, plusieurs perspectives s’offrent à nous. Le bassin de Dunkerque étant constitué 
de populations défavorisées vivant à proximité d’activités industrielles émettrices et donc 
susceptibles d’être plus soumises à des effets sanitaires, les conclusions présentées dans ce chapitre 
doivent être confrontées à celles observées sur d'autres typologies de bassin, tels que Lille (très 
urbanisé) et Maubeuge (essentiellement rural). De fait, les trois bases de données seront par la suite 
mises en relation sur chacun des bassins, afin d’évaluer la part de l’environnement et de la précarité 
sociale dans les inégalités d’imprégnation des populations par les métaux. 
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Lors de ces futures analyses, nous pourrons porter une attention particulière au plomb, pour lequel 
une relation significative est mise en évidence sur le dunkerquois entre les concentrations 








Albertini R, Bird M, Doerrer N, Needham L, Robison S, Sheldon L, Zenick H. 2006. The use of 
biomonitoring data in exposure and human health risk assessments. Environ Health Perspect, 
114(11): 1755-62. 
Angerer J, Ewers U, Wilhelm M. 2007. Human biomonitoring: state of the art. Int J Hyg Environ 
Health, 210(3-4): 201-28. 
Apostoli P, Baj A, Bavazzano P, Ganzi A, Neri G, Ronchi A, Soleo L, Di LL, Spinelli P, Valente T, Minoia 
C. 2002. Blood lead reference values: the results of an Italian polycentric study. Sci. Total Environ, 
287(1-2): 1-11. 
Batariova A, Spevackova V, Benes B, Cejchanova M, Smid J, Cerna M. 2006. Blood and urine levels of 
Pb, Cd and Hg in the general population of the Czech Republic and proposed reference values. Int. J. 
Hyg. Environ. Health, 209: 359–366. 
Behera S, Xian H, Balasubramanian R. 2014. Human health risk associated with exposure to toxic 
elements in mainstream and sidestream cigarette smoke. Science of the Total Environment, 472: 
947–956. 
Bernhard D, Rossmann A, Wick G. 2005. Metals in Cigarette Smoke – Critical review. IUBMB Life, 
57(12): 805 – 809. 
Bharti N & Katyal D. 2011. Water quality indices used for surface water vulnerability assessment. 
International Journal of Environmental Sciences, 2 (1): 154-173. 
Boamponsem LK, Adam JI, Dampare SB, Nyarko BJB, Essumang DK. 2010. Assessment of atmospheric 
heavy metal deposition in the Tarkwa gold mining area of Ghana using epiphytic lichens. Nuclear 
Instruments and Methods in Physics Research, B 268: 1492–1501. 
Brulle RJ & Pellow DN. 2006. Environmental justice: Human health and environmental inequalities. 
Annual Review of Public Health, 27: 103-124. 
Caeiro S, Costa MH, Ramos TB, Fernandes F, Silveira N, Coimbra A, Medeiros G, Painho M. 2005. 
Assessing heavy metal contamination in Sado Estuary sediment: An index analysis approach. 
Ecological Indicators, 5: 151–169. 
Cairncross EK, John J, Zunckel M. 2007. A novel air pollution index based on the relative risk of daily 
mortality associated with short-term exposure to common air pollutants. Atmos. Environ, 41: 8442–
8454. 
Carreras HA, Wannaz ED, Pignata ML. 2009. Assessment of human health risk related to metals by 
the use of biomonitors in the province of Cordoba Argentina. Environmental Pollution, 157 (1): 117-
122. 
Chaix B, Gustafsson S, Jerrett M, Kristersson H, Lithman T, Boalt A, Merlo J. 2006. Children’s exposure 
to nitrogen dioxide in Sweden: investigating environmental injustice in an egalitarian country.  
Journal of Epidemiology and Community Health, 60 (3): 234-241. 
Chang MJ, Naworal JD, Walker K, Connell CT. 2003. Investigations on the direct introduction of 
cigarette smoke for trace elements analysis by inductively coupled plasma mass spectrometry. 
Spectrochimica Acta Part B, 58: 1979–1996. 
Chen TB, Zheng YM, Lei M, Huang ZC, Wu HT, Chen H, Fan KK, Yu K, Wu X, Tian QZ. 2005. Assessment 
of heavy metal pollution in surface soils of urban parks in Beijing, China. Chemosphere, 60: 542–551. 
   
148 
 
Chiba M & Masironi R. 1992. Bull. World Health Organ, 70: 269 – 275. 
Cuny D. 2012. La biosurveillance végétale et fongique de la pollution atmosphérique : concepts et 
applications. Annales Pharmaceutiques Françaises,70: 182—187. 
Fuga A, Saiki M, Marcelli MP, Saldiva PHN. 2008. Atmospheric pollutants monitoring by analysis of 
epiphytic lichens. Environmental Pollution, 151: 334-340. 
Gailey FAY & Lloyd OLl. 1993. Spatial and temporal patterns of airborne metal pollution: The value of 
low technology sampling to an environmental epidemiology study. Sci. Total Environ, 113: 201–219. 
Glickman TS. 1994. Measuring environmental equity with geographic information systems. 
Renewable Resources Journal, 12 (3): 17-21. 
Golge M, Yenilmez F, Aksoy A. 2013. Development of pollution indices for the middle section of the 
Lower Seyhan Basin (Turkey). Ecological Indicators, 29: 6–17. 
Havard S, Deguen S, Bodin J, Louis K, Laurent O, Bard D. 2008. A small-area index of socioeconomic 
deprivation to capture health inequalities in france. Social Science and Medicine, 67(12): 2007-2016. 
Heitland P & Koster HD. 2006. Biomonitoring of 37 trace elements in blood samples from inhabitants 
of northern Germany by ICP-MS. J Trace Elem Med Biol, 20(4): 253-62. 
Jany-Catrice F & Zotti R. 2008. Les régions françaises face à leur santé sociale, contribution au débat. 
Institut pour le développement de l’information économique et sociale. 
McLeod H, Langford IH, Jones AP, Stedman JR, Day RJ, Lorenzoni I, Batement IJ. 2000. The 
relationship between socio-economic indicators and air pollution in England and Wales: implications 
for environmental justice. Regional Environmental Change, 1 (2): 78-85. 
Nisse C. 2010. Imprégnation par des métaux de la population générale. Valeurs d’imprégnation par 
les métaux de la population générale du Nord - Pas de Calais : établissement de valeurs de base pour 
l’interprétation des indicateurs d’exposition en milieu professionnel. Rapport final, 109p. 
Occelli F, Cuny M-A, Devred I, Deram A, Quarré S, Cuny D. 2013. Étude de l’imprégnation de 
l’environnement de trois bassins de vie de la région Nord-Pas-de-Calais par les éléments traces 
métalliques. Pollution atmosphérique [En ligne], 220 mis à jour le : 13/01/2014, URL : 
http://lodel.irevues.inist.fr/pollution-atmospherique/index.php?id=2497. 
Occelli F, Bavdek R, Deram A, Hellequin A-P, Cuny M-A, Cuny D and Zwarterook I. Using lichen 
biomonitoring to assess environmental justice over neighborhoods in an industrial area of Northern 
France. Environmental Health Perspectives (A soumettre). 
Paustenbach D & Galbraith D. 2006a. Biomonitoring and biomarkers: exposure assessment will never 
be the same. Environ Health Perspect, 114(8): 1143-9. 
Paustenbach D & Galbraith D. 2006b. Biomonitoring: is body burden relevant to public health? Regul 
Toxicol Pharmacol, 44(3): 249-61. 
Rzepka MA & Cuny D. 2008. Biosurveillance végétale et fongique des éléments traces métalliques 
atmosphériques. Air Pur, 75: 66—77. 
Salo H, Bucko MS, Vaahtovuo E, Limo, J, Mäkinen J, Pesonen LJ. 2012. Biomonitoring of air pollution 
in SW Finland by magnetic and chemical measurements of moss bags and lichens. Journal of 
Geochemical Exploration, 115: 69–81. 
   
149 
 
Sargaonkar, A & Deshpande V. 2003. Development of an overall index of pollution for surface water 
based on a general classification scheme in Indian context. Environmental Monitoring and 
Assessment, 89: 43-67. 
Sarmento S, Wolterbeek HT, Verburg TG, Freitas MC. 2008. Correlating element atmospheric 
deposition and cancer mortality in Portugal: data handling and preliminary results. Environmental 
Pollution, 151: 314-351. 
Singh RP, Nath S, Prasad SC, Nema AK. 2008. Selection of Suitable Aggregation Function for 
Estimation of Aggregate Pollution Index for River Ganges in India. Journal of Environmental 
Engineering, 134 (8): 689-701. 
Tomlinson DL, Wilson JG, Harris CR, Jeffrey DW. 1980. Problems in the assessment of heavy-metal 
levels in estuaries and the formation of a pollution index. Helgoländer Meeresunters, 33: 566-575. 
Van Haluwyn C, Cuny D, Garrec J-P. 2011. Introduction générale - Définitions, concepts et enjeux 
généraux de la biosurveillance de la qualité de lʼair. Pollution Atmosphérique, Numéro spécial : 7-11. 
Wappelhorst O, Kühn I, Oehlmann J, Markert B. 2000. Deposition and disease: a moss monitoring 
project as an approach to ascertaining potential connections. The Science of the Total Environment, 
249: 243-256. 
Wolterbeek HT & Verburg TG. 2004. Atmospheric metal deposition in a moss data correlation study 
with mortality and disease in the Netherlands. The Science of the Total Environment, 319: 53-64. 
Wolterbeek B, Sarmento S, Verburg T. 2010. Is there a future for biomonitoring of elemental air 
pollution? A review focused on a larger-scaled health-related (epidemiological) context. J Radioanal 
Nucl Chem, 286: 195–210. 
 
Sites internet :  
CITEPA : www.citepa.org/fr (consulté le 16/01/2014). 
  
   
150 
 
CHAPITRE II. DISPARITES SPATIALES D’INCIDENCE DE 
L’INSUFFISANCE RENALE CHRONIQUE TERMINALE EN NORD – PAS DE 
CALAIS 
Partie 1. Introduction 
Dans le chapitre précédent, nous avons associé des données de biosurveillance environnementale et 
humaine, c’est-à-dire des données de santé continues (concentration sanguine et urinaire) mesurées 
à l’échelle de l’individu. Ce second chapitre se consacre à l’interprétation de données mesurées à 
l’échelle de groupes de populations. Il s’agit de l’incidence d’une pathologie, calculée à partir d’une 
information binaire : malade / non malade. 
Dans ce chapitre, nous avons étudié les disparités spatiales d’incidence de l’insuffisance rénale 
chronique terminale (IRCT), en intégrant les facteurs pouvant générer de telles disparités. La phase 
terminale de l’insuffisance rénale est synonyme d’un traitement de suppléance, par dialyse ou greffe. 
A l’échelle nationale, le Réseau Epidémiologie et Information en Néphrologie (REIN) est un registre 
de santé géré par l’Agence de Biomédecine, qui recense l’ensemble des patients débutant un 
traitement de suppléance rénale. Grâce à ce registre, des disparités d'incidence de l'IRCT entre 
certains départements français, ainsi que l’influence de plusieurs facteurs comme le statut 
socioéconomique, les pratiques médicales ou les maladies à risque comme le diabète ont été mises 
en évidence (Couchoud et al., 2012). A travers cette étude, nous constatons que la région Nord – Pas 
de Calais figure parmi les zones de surincidence importante. 
Le Registre Néphronor est la déclinaison régionale de REIN et recense l’ensemble des patients de la 
région Nord – Pas de Calais. Il existe depuis janvier 2005, sous la direction du Dr. F. Glowacki. La 
première partie de ce chapitre concerne la mise en évidence de variations spatiales d’incidence 
d’IRCT à plus fine résolution, au sein même de la région Nord – Pas de Calais. L’unité géographique 
choisie pour le calcul et la cartographie des indicateurs d’incidence est celle du canton-ville. L’étude 
de telles disparités entre des mailles plus fines que celles des départements nous a permis par la 
suite d’étudier de manière plus précise l’implication de certains facteurs étiologiques de la maladie, 
notamment la défaveur sociale, à travers une étude écologique. Cette partie fait l’objet d’un article, 
soumis en février 2014 à la revue PLOS ONE et intitulé « Mapping chronic kidney disease: spatial 
variations on small area level and relation to deprivation ». 
Dans la deuxième partie, ces disparités d’incidence ont été caractérisées à l’aide de la statistique de 
scan (Kulldorff, 1997). Cette technique n’est que très peu utilisée dans le contexte des maladies 
rénales chroniques. Nous avons ainsi pu isoler des clusters atypiques d’incidence de l’IRCT, 
synonymes de points noirs sanitaires. Cette étude fait l’objet d’un article intitulé « End-Stage Renal 
Disease in Northern France: isotonic cluster detection », prochainement soumis à la revue 
Nephrology Dialysis Transplantation. Nous avons également utilisé une méthode isotonique de 
détection de clusters, assez novatrice dans ce type d’études (Kulldorff, 1999). Contrairement aux 
méthodes classiques, la version isotonique de SaTScanTM peut identifier un risque variable au sein 
d’un même cluster, ce qui apporte une information complémentaire et plus fine dans la perspective 
de recherche de facteurs étiologiques de la maladie. L’utilisation d’une telle méthode est originale, 
puisque peu d’études épidémiologiques s’intéressent actuellement à ce niveau de précision. 
Ainsi dans ce chapitre, nous cherchons à mettre en évidence si les populations présentant un taux 
d’incidence élevé d’IRCT sont les plus défavorisées au sein de la région Nord – Pas de Calais. Dans 
chaque partie, les résultats de nos recherches sont présentés sous la forme d’un article, précédé 
d’une introduction détaillée.   
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Partie 2. Disparités spatiales d’incidence de l’IRCT en Nord – Pas de 
Calais en lien avec la défaveur sociale 
a. Résumé de l’article 
De fortes disparités d’incidence de l’IRCT ont récemment été observées entre les départements de 
France métropolitaine (Couchoud et al., 2012). La région Nord – Pas de Calais présente les taux 
d’incidence les plus élevés. Compte tenu des caractéristiques présentées dans le chapitre de 
Matériels et méthodes (densité de population, hétérogénéité en termes d’environnement et de 
défaveur sociale), elle est une aire géographique d’intérêt pour une analyse spatiale fine, c’est-à-dire 
à l’échelle des cantons.  
L’ensemble des cas incidents d’IRCT recensés dans le registre Néphronor entre 2005 et 2011 ont été 
récoltés, puis géoréférencés au canton de résidence au moment du diagnostic. Des analyses spatiales 
par cartographie de ratios d’incidence standardisés (SIR lissés, ajustés sur l’âge et le sexe) ont été 
menées pour mettre en évidence des disparités d’incidence entre les 170 cantons de la région. Une 
analyse de corrélations écologiques a ensuite été mise en œuvre pour évaluer les liens avec le niveau 
de défaveur sociale (modélisé par l’indice de Townsend) et d’autres facteurs pouvant générer de 
telles disparités spatiales. 
Pour un total de 4597 cas incidents recensés entre 2005 et 2011, le taux d’incidence annuel régional 
est de 163 par million d’habitants (pmh). La région présente de fortes disparités entre les 170 
cantons, avec une incidence variant de 38 à 432 pmh. La cartographie des SIR lissés met en exergue  
une hétérogénéité spatiale, avec des zones de surincidence significative et de sous-incidence 
significative.  
Une corrélation significative des SIR lissés avec le niveau de défaveur sociale caractérisé par l’indice 
de Townsend est obtenue. En comparaison aux cantons les plus favorisés, le risque relatif est de 1,44 
pour les cantons les plus défavorisés, avec un intervalle de confiance à 95% de 1,32 – 1,74. De telles 
corrélations ne sont pas obtenues avec les autres facteurs étudiés (pratiques médicales, répartition 
de néphropathies diabétiques ou vasculaires). Ainsi, d’importantes disparités spatiales d’incidence 
d’IRCT sont mises en évidence au sein même de la région Nord – Pas de Calais entre 2005 et 2011. 
Ces disparités peuvent en partie être expliquées par une hétérogénéité spatiale du niveau de 
défaveur sociale entre les cantons. Les points noirs d’inégalités sociales de santé sont observés au 
niveau des agglomérations de Maubeuge, Dunkerque et Lille-Roubaix-Tourcoing. A notre 
connaissance, un tel travail n’a pas d’équivalent en France. 
 
Ce travail a fait l’objet d’un article soumis en février 2014 à la revue PLOS ONE et intégré à la suite de 
ce résumé. Ces résultats ont également été présentés lors d’une conférence anglophone (13eme 
Journée André Verbert), organisée en septembre 2013 par l’Ecole Doctorale Biologie Santé de Lille, 
ainsi qu’à la conférence du Groupement des Néphrologues Francophones de Belgique, en mars 2013 
à Tournai (Belgique). Ils seront enfin présentés lors de la 16e Réunion Commune de la Société 
Francophone de Dialyse (SDF) et de la Société de Néphrologie (SN) organisée du 30 septembre au 3 
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Figure 1. Crude incidence rate of ESRD (pmi) by age and gender. 
Figure 2. Smoothed SIRs of ESRD by cantons, 2005-2011.  
Figure 3. Spatial distribution of Townsend deprivation index by cantons, 2009. 
Figure 4. Relative risk (95% credible interval) of ESRD by Townsend quintile. 
Figure 5. Smoothed SIRs of ESRD by cantons, 2005-2011, adjusted to the Townsend index covariable, 
2009.  
TABLES 





Strong geographic variations in the incidence of end-stage renal disease (ESRD) are observed in 
developed countries. The reasons for these variations are unknown. They may reflect regional 
inequalities in the population’s sociodemographic characteristics, related diseases, or medical 
practice patterns. In France, at the district level, the highest incidence rates have been found in the 
Nord-Pas-de-Calais region. This area, with a high population density and homogeneous healthcare 
provision, represents a geographic situation which is quite suitable for the study, over small areas, of 
spatial disparities in the incidence of ESRD, together with their correlation with a deprivation index 
and other risk factors. 
Methods 
The Renal Epidemiology and Information Network is a national ESRD registry, which lists all patients 
who initiated renal replacement therapy in France. All cases included in the Nord-Pas-de-Calais 
registry between 2005 and 2011 were extracted. Adjusted crude incidence rate and smoothed 
standardized incidence ratio (SIR) were calculated for each of the 170 cantons. The correlation 
between ESRD incidence and deprivation was assessed using the Townsend index. Relative risk (RR) 
and credible intervals (CI) were estimated for each quintile. 
Results 
Significant spatial disparities in ESRD incidence were found within the Nord-Pas-de-Calais region. The 
sex- and age-adjusted, smoothed SIRs varied from 0.66 to 1.69. Although no correlation is found with 
diabetic or vascular nephropathy, the smoothed SIRs are correlated with the Townsend index (RR: 
1.18, 95% CI [1.00–1.34] for Q2; 1.28, 95% CI [1.11–1.47] for Q3; 1.30, 95% CI [1.14–1.51] for Q4; 
1.44, 95% CI [1.32–1.74] for Q5). 
Conclusion 
For the first time at this aggregation level in France, this study reveals significant geographic 
differences in ESRD incidence. Unlike the intensity of renal replacement care, deprivation is certainly 
a determinant in this phenomenon. This association is probably independent of the patients’ 
financial ability to gain access to healthcare.  




In developed countries, the burdens of End-Stage Renal Disease (ESRD) and Renal Replacement 
Therapy (RRT) are continuously growing. Nevertheless, at the scale of a country, strong geographic 
variations in the incidence of treated ESRD have been observed (Rosansky et al., 1990; Roderick et 
al., 1999; Usami et al., 2000; Wimmer et al., 2003; Counil et al., 2008; Hommel et al., 2010; USRDS, 
2013; Gilg et al., 2012; Tanner et al., 2013). In metropolitan France, the crude incidence rate of RRT 
also varies widely, from 80.4 to 238.6 per million inhabitants (pmi) in 71 districts, from 2006 to 2007 
(Couchoud et al., 2010), and from 85.8 to 225.5 pmi in 85 districts, from 2008 to 2009 (Couchoud et 
al., 2012).  
The reasons for these variations remain elusive. They may result from inter-regional variations in the 
population’s sociodemographic characteristics (Roderick et al., 1999; Ward, 2008; Hommel et al., 
2010; Couchoud et al., 2012; Grace et al., 2012), from other related diseases such as diabetes and 
cardiovascular diseases (Muntner et al., 2003; Wimmer et al., 2003; Couchoud et al., 2012; Bell et al., 
2012; Huang et al., 2013), or merely reflect differences in the timing of dialysis initiation (Couchoud 
et al., 2010; Van de Luijtgaarden et al., 2012) and geographic distance from healthcare facilities 
(Boyle et al., 1996).  
On a smaller scale, the spatial variability of treated ESRD and its relationship to risk factors has also 
been assessed for US counties or census tracts (Foxman et al., 1991 ; Moulton et al., 1992 ; Young et 
al., 1994 ; Joyce Fan et al., 2007 ; Yan et al., 2013; Volkova et al., 2008), UK wards (Boyle et al., 1996) 
and Australian postcodes (Grace et al., 2012). There is no such equivalent in France. Such a spatial 
approach, made at the scale of homogeneous populations over a territory with similar health 
practices, may provide an improved knowledge of ESRD patterns, allowing an explanation to be 
found for these disparities. Such an outcome would then lead to a better understanding of 
environmental assumptions (Hellström et al., 2001; Hodgson et al., 2007; Muntner et al., 2007). 
The French Renal Epidemiology and Information Network (REIN) is a national Chronic Kidney Disease 
(CKD) registry, which lists all patients who initiated ESRD treatment since 2002, and is currently 
available in 22 regions of metropolitan France (Couchoud et al., 2006). Among these, the Nord-Pas-
de-Calais region has the highest ESRD incidence, with a standardized rate of 198 new cases pmi in 
2011, as opposed to 149 new cases pmi for all of France (REIN, 2011). The large number of cases and 
the associated population density make the geographic situation of this region quite suitable for the 
study of disparities in ESRD incidence in small areas, and their correlation with sociodemographic 
status, as well as the quality of environmental media. 
The aim of this study was to analyze the spatial variations of ESRD incidence over small areas, and to 
analyze the correlation between geographic variability and social discrepancies (assessed using the 
Townsend deprivation index). The study focuses on the Nord-Pas-de-Calais, a small region with 4 
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MATERIAL & METHODS 
Study area and sources of data 
The Nord-Pas-de-Calais region has a surface area of 12 481 km² with approximately 4 033 000 
inhabitants, including both rural, industrial and urban regions. The region’s 170 cantons (a French 
small administrative unit) were used to represent distinct spatial units. These are referenced by the 
National Institute of Statistics and Economic Studies (INSEE), and in 2009 had an average population 
of 23 725 (extremes ranging from 4 991 to 226 827) and an average surface area of 73 km² (extremes 
ranging from 2 to 258 km²). 
Cases were defined as all incident patients requiring RRT registered in the REIN (patients were 
registered on the first day of RRT) in the Nord-Pas-de-Calais region, from January 2005 to December 
2011 (REIN, 2013). For the purpose of this study, all patients were grouped into cantons according to 
the postcode of their residence, determined at the time of their first RRT. They were ranked by sex 
and 5-year age group. The following characteristics of the patients were also collected: primary 
kidney disease, number of visits to a physician in the year preceding treatment, estimated 
Glomerular Filtration Rate (eGFR) by Modification of Diet in Renal Disease (MDRD) formula at the 
time of dialysis initiation (Froissart et al., 2005). 
Demographic and socioeconomic data were extracted from the 2009 national population census, 
provided by the INSEE. The population data was also ranked by sex and 5-year age groups. The 
Townsend deprivation index was computed from 4 variables: percentages of non owner-occupied 




Incidence rates and deprivation index 
Firstly, the male and female crude incidence rates were estimated for the 170 cantons, by means of 
direct standardization. Crude incidence is the number of new patients divided by the total population 
at risk during the study period. The SIR, defined as the ratio of the number of observed cases to the 
expected number of cases, computed using indirect standardization, was then determined for each 
canton. Significant SIRs have a 95% credible interval, which does not contain the value 1. The method 
used to calculate the incidence rate denominators assumed the population in a given canton to 
remain constant over the study period.  
On the basis of our registry, the proportion of cases with diabetic and/or vascular nephropathy was 
calculated for each canton. The Townsend index for each canton was classified into quintiles, with 
the first quintile (Q1) corresponding to the least deprived cantons, and the fifth quintile (Q5) 
corresponding to the most deprived cantons.  




The centroid of each canton, defined by its geographical center (longitude and latitude), was used for 
the spatial analysis. In order to take the instability resulting from low frequencies and spatial 
autocorrelation effect into account, the SIR was smoothed using the hierarchical Bayesian model 
with three levels, proposed in Besag et al. (1991). At the first level, the observed number of cases in 
the ith canton 𝑂𝑖 is assumed to be Poisson distributed, with a mean 𝜃𝑖𝐸𝑖, where 𝜃𝑖 is the relative risk 
(RR) associated with canton i, and 𝐸𝑖  is the expected number of cases calculated by means of indirect 
standardization. At the second level, the a priori distribution of the logarithm of 𝜃𝑖 is defined as the 
sum of two random effects, the first corresponding to unstructured spatial heterogeneity and the 
second describing the correlation between the neighboring cantons (sharing a common boundary). 
At the third level, the variances associated with the previous random effects are assumed to be 
Gamma distributed.  
In order to analyze the association between ESRD and deprivation index, the quintile of the latter 
was introduced at the second level of the hierarchical model. 
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The models were fitted using Markov Chain Monte Carlo methods with 25 000 iterations, following a 
burning step involving 5 000 iterations. All of the calculations were made using the WinBUGS 
Software (Spiegelhalter et al., 2002), and the maps were produced using the ArcGIS® 10.1 software 
(http://www.esri.com). All statistical analyses were considered significant at the 0.05 type 1 error. 
 
  




The study included 4 597 patients (57.2% men and 42.8% women), who began an RRT between 2005 
and 2011 in the Nord-Pas-de-Calais. The overall crude annual incidence rate was 163 pmi for both 
sexes, 193 pmi for men and 135 pmi for women, with strong disparities over the 170 cantons, 
ranging from 38 to 432 pmi for both sexes combined, and from 0 to 424 pmi for men and 0 to 439 
pmi for women (Table 1). As expected, the crude incidence rate increases sharply with age, and 
males have a relatively higher proportion of ESRD incidence (Fig. 1). The median age of incidents is 69 
years for men, 72 years for women, and 71 years for both sexes combined. 
 
Table 1. Summary statistics of canton characteristics. 
  Mean SD Min Q1 Median Q3 Max 
Number of patients 27 26 2 12 21 32 219 
Total crude incidence (pmi) 158 53 38 124 157 186 432 
Men crude incidence (pmi) 187 72 0 144 182 230 424 
Women crude incidence (pmi) 130 61 0 89 123 169 439 
Smoothed SIR 0.96 0.20 0.66 0.81 0.92 1.07 1.69 
Townsend index 0.00 3.71 -6.01 -2.91 -0.97 2.82 10.80 
Diabetic nephropathy (%) 27.5 11.7 0.0 20.0 27.6 33.3 75.0 
Vascular nephropathy (%) 24.4 12.5 0.0 16.7 23.7 32.0 100.0 




Figure 1. Crude incidence rate of ESRD (pmi) by age and gender. 




The smoothed SIRs vary among cantons, from 0.66 to 1.64 (Table 1), and there is a significant spatial 
variability of SIR within the Nord-Pas-de-Calais region (Fig. 2). Cantons with significantly high 
incidence rates are observed in the South-East rural area of Maubeuge and Hautmont (where SIRs 
are respectively 1.64, 95% CI [1.32–2.01] and 1.50, 95% CI [1.18–1.88]), the industrial area of Grande-
Synthe and Dunkerque (1.55, 95% CI [1.18–2.01] and 1.27, 95% CI [1.10–1.47] respectively), and the 
urban agglomerations of Roubaix, Tourcoing and Wattrelos (1.48, 95% CI [1.26–1.73], 1.32 95% CI 
[1.13–1.54] and 1.33, 95% CI [1.07–1.63] respectively). Cantons with significantly low incidence rates 
are observed in the South-West (SIR: 0.66, 95% CI [0.46–0.89]). 
 
 
Figure 2. Smoothed SIRs of ESRD by cantons, 2005-2011.  
 
Before assessing the relationship between deprivation and these spatial disparities, the influence of 
intensity of care was examined. Early dialysis initiation was determined by measuring the median 
eGFR for each canton (Table 1). Although it is significant (p<0.05), the Pearson coefficient (R = 0.23) 
indicates a very weak positive correlation with the smoothed SIRs. 
Disparities are observed in the proportions of diabetic or vascular nephropathy occurring in the 
different cantons within the region (Table 1). These are not correlated with the smoothed SIRs. The 
RR is 1.31, 95% CI [0.87-1.97] for diabetic nephropathy and 0.98, 95% CI [0.65-1.48] for vascular 
nephropathy. 
The Townsend deprivation index varies strongly within the region (Table 1, Fig. 3), and there is a 
significant correlation between smoothed SIRs and the Townsend index quintiles. With Q1 taken as a 
reference, the relative risk (RR) of RRT was assessed for each level of deprivation (Fig. 4). Higher 
levels of deprivation are associated with an increase in RR: 1.18, 95% CI [1.00–1.34] for Q2, 1.28, 95% 
CI [1.11–1.47] for Q3, 1.30, 95% CI [1.14–1.51] for Q4 and 1.44, 95% CI [1.32–1.74] for Q5. In 
addition, the residential Townsend index for each collected case was compared with late referral, 
estimated by means of the number of visits to a physician in the year preceding treatment. No 
correlation is found (p=0.66). 









Figure 4. Relative risk (95% credible interval) of ESRD by Townsend quintile. 
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Analysis of the geographic patterns of the smoothed SIRs, adjusted to the Townsend covariable, still 
reveal three areas of significantly high risk in the north and south-east of the region, in the Lille 
metropolis and the agglomerations of Roubaix, Tourcoing and Wattrelos. Two significantly low-risk 
areas are also observed in the south-west of the region and the area between Saint-Omer and Lille 
(Fig. 5). The corresponding smoothed SIRs vary among cantons, from 0.66 to 1.69. 
 
 
Figure 5. Smoothed SIRs of ESRD by cantons, 2005-2011, adjusted to the Townsend index 
covariable, 2009.  
 
  




In this study, significant spatial disparities in ESRD incidence are revealed in the 170 cantons of the 
Nord-Pas-de-Calais region of France. Although such disparities have recently been observed among 
districts, they had never been seen at this spatial resolution in France. These results are consistent 
with variations observed at similar scales in other countries. 
Several factors were analyzed, in an attempt to explain this phenomenon. It should be noted that any 
ecological correlations were made at the level of geographical areas, and not individuals. As a 
consequence, although causality cannot be assumed, etiological hypotheses can be proposed 
(Wakefield, 2008).  
In France, Couchoud et al. (2010) found that the intensity of healthcare has a substantial impact on 
RRT incidence at the level of individual districts. Concerning the Nord-Pas-de-Calais region, a 
significant, but weak association was found between the median eGFR and the smoothed SIRs. A 
higher level of healthcare appears to make a negligible contribution to spatial disparities in the 
incidence of ESRD within this region. This result confirms the presence of uniform medical practice 
throughout this territory. 
 
The spatial heterogeneity of ESRD is not related to the incidence of diabetic or vascular 
nephropathies. This result means that cantons with high incidence rates are not associated with a 
majority of diabetic or vascular nephropathies. The cases developing such CKD were not the cause of 
the observed phenomenon. However, several studies have identified ecological relationships 
between RRT incidence and the prevalence of diabetics or cardio-vascular diseases (Muntner et al., 
2003; Wimmer et al., 2003; Couchoud et al., 2012; Bell et al., 2012; Huang et al., 2013). As no data 
was available concerning the prevalence of these diseases at the scale of each canton, the present 
study data was used as a proxy, to determine the proportion of diabetic and vascular nephropathies 
in each canton. 
 
On the other hand, deprivation is clearly associated with a higher ESRD incidence, and wealth with a 
lower ESRD incidence. These findings are consistent with results observed on a larger scale in France, 
since Couchoud et al. (2012) revealed a positive relationship between 82 districts, whatever the 
socio-economic factors used. The patterns shown here are similar to those found in other studies, 
which focused on deprivation indicators over larger heterogeneous geographic areas. Caskey et al. 
(2012) identified a correlation between RRT incidence and a country’s macroeconomic factors, such 
as gross domestic product (GDP) per capita, percentage of GDP spent on health care, and dialysis 
facility reimbursement rate relative to GDP. Although Ward et al. (2008) highlighted a greater 
incidence of ESRD in patients living in Zoning Improvement Plan (ZIP) areas with a lower composite 
socioeconomic score, this trend was not uniform for all primary renal diseases. In the case of US 
counties, the incidence rate of treated ESRD has been shown to be inversely related to the level of 
income (Young et al. 1994). For similar, highly homogenous small area units, Grace et al. (2012) 
recently found a decreasing incidence of RRT with increasing area advantage in Australia. In the UK, 
deprivation is found to be a determinant of geographical variations in RRT, between wards or 
enumeration districts (Roderick et al., 1999; Maheswaran et al., 2003). Furthermore, Volkova et al. 
(2008) have revealed a strong correlation between incidence rates and neighborhood poverty, 
corresponding to populations living below the poverty level, for the case of the census tracts of 
Georgia, North Carolina, or South Carolina. Although the Townsend index is criticized for its urban 
view of deprivation, it is nevertheless widely used. Furthermore, some recently developed indexes 
have been shown to be strongly correlated with this one (Declercq et al., 2004; Havard et al., 2008). 
 
In agreement with other studies, the assumption is made that deprivation is an obstacle to 
prevention, and that it supports the progression of CKD to ESRD (Ward et al., 2008; Couchoud et al., 
2012). To substantiate this hypothesis, the influence of late referral from collected cases was 
assessed, by determining the number of visits to a physician during the year preceding treatment. 
There was no significant correlation between this number and the Townsend index. Patients who 
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were treated later do not live primarily in disadvantaged townships. Moreover, in France, access to 
healthcare and medical insurance coverage does not discriminate against poverty. The medical or 
hospital fees associated with CKD treatment are also completely covered. It is thus possible that the 
correlation between deprivation and ESRD incidence is not related to an individual’s financial 
capacity to access healthcare. Other more relevant factors associated with deprivation, such as 
health literacy, acculturation or trust in healthcare providers, could explain these variations. This is 
supported by Lora et al. (2011), who report that lower levels of health literacy and acculturation are 
associated with differences in knowledge, attitude, and behavior, that may contribute to a poor 
outcome in patients with CKD. 
In this paper, it is shown that SIR mapping can be used to highlight global spatial heterogeneities in 
ESRD incidence. Although this method is needed to reveal spatial patterns of interest, it cannot 
detect significant atypical spatial and space-time clusters in terms of ESRD incidence. Spatial and 
space-time scan statistics (Kulldorff 1997; Kulldorff et al. 1998) should thus be used to test for the 
presence of ESRD clusters, and to identify their location in space and time. 
When the SIR map is adjusted to the Townsend covariable, areas of significantly high incidence still 
exist. These are not explained in the present study. Other etiological assumptions such as 
environmental contamination should be assessed in the future. As it includes industrial, urban and 
agricultural territories, the Nord-Pas-de-Calais region is suitable for such a study. This should be 
conducted at the level of small areas, to avoid a dilution of the spatial variations characterizing 
nearby, heterogeneous populations. 
 
CONCLUSION 
In developed countries, significant variations in ESRD incidence are observed over small areas 
(Roderick et al., 1999; Volkova et al., 2008; Grace et al., 2012). The present study shows that this is 
also the case in France. Within the Nord-Pas-de-Calais territory, which has homogeneous healthcare 
provision, this phenomenon can be partially explained by deprivation. However, since access to 
healthcare is universal in France, and in the case of serious illnesses such as ESRD, this access is not 
affected by an individual’s financial well-being, other deprivation-related factors may explain the 
observed correlation. Moreover, these disparities are not related to a specific type of medical 
practice, related to the initiation of extrarenal purification. The SIR can be used as a geographic tool, 
for decision-making in the management of dialysis units and the definition of prevention campaigns 
at local scales. Even when the deprivation factor is taken into account, spatial disparities in ESRD 
incidence remain, suggesting that environmental factors such as suspected heavy metal 
contamination (Hellström et al., 2001; Hodgson et al., 2007; Muntner et al., 2007) still play a 
significant role. The authors plan to further investigate this aspect in future studies. 
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Partie 3. Détection de clusters atypiques d’IRCT en Nord – Pas de Calais 
a. Introduction 
Des disparités d’incidence de l’IRCT ont précédemment été mises en évidence entre les cantons de la 
région Nord – Pas de Calais (Occelli et al., soumise). Les techniques de cartographie des maladies 
sont employées pour évaluer l’hétérogénéité spatiale d’incidence des évènements de santé. Bien 
qu’elles soient indispensables pour décrire la distribution géographique, elles ne permettent pas de 
détecter des zones d’incidence atypique, appelés clusters, et d’évaluer leur significativité. Pour 
identifier ces zones géographiques atypiques, les méthodes de détection d’agrégats peuvent être 
employées. La statistique de scan détecte des clusters d’évènements spatiaux, temporels et spatio-
temporels, sans biais de présélection (Kulldorff, 1997). Un cluster peut être défini comme une zone 
géographique au sein de laquelle le risque de développer la maladie est significativement plus faible 
ou plus élevé par rapport à l’ensemble de l’aire d’étude. La méthode classique de statistique de scan 
attribue un risque constant et homogène dans chaque cluster détecté. La version isotonique de 
SaTScanTM permet, de manière plus fine, d’estimer des risques non homogènes au sein de chaque 
cluster détecté (Kulldorff, 1999). Grâce à une fonction de régression isotonique, elle détermine 
plusieurs niveaux de risque à l’intérieur d’un même cluster, de manière décroissante en fonction de 
la distance au centre du cluster. Le cluster détecté est alors centré sur l’unité géographique 
présentant le risque le plus élevé. Les méthodes de détection de clusters atypiques d’évènements 
sont une approche innovante, rarement employées dans le contexte des maladies rénales 
chroniques. Elles ne font l’objet d’aucune publication en France. 
L’ensemble des cas incidents d’IRCT recensés dans le registre Néphronor entre 2005 et 2012 a été 
récolté, puis géoréférencé au canton de résidence au moment du premier traitement de suppléance. 
La cartographie des SIR lissés et ajustés sur l’âge et le sexe a été mise à jour en intégrant le 
recensement de 2012. La statistique de scan spatiale fut mise en œuvre selon la méthode isotonique, 
afin de détecter des clusters de surincidence et de sous-incidence. 
Pour un total de 5362 cas incidents recensés entre 2005 et 2012, le taux d’incidence annuel régional 
est de 166 pmh. La région présente toujours de fortes disparités entre les 170 cantons, avec une 
incidence variant de 35 à 396 pmh. La cartographie des SIR lissés met en exergue  une hétérogénéité 
spatiale, avec des zones de surincidence significative et de sous-incidence significative. La statistique 
de scan isotonique révèle 3 clusters de surincidence et aucun cluster de sous-incidence.  
Chacun des clusters peut être divisé en plusieurs niveaux de risque. Le cluster le plus probable est 
centré sur le canton de Maubeuge, au sud-est de la région. Les clusters secondaires significatifs sont 
centrés sur les cantons de Roubaix-Wattrelos (métropole lilloise) pour le premier et Grande-Synthe 
(dunkerquois) pour le second. Contrairement aux méthodes classiques, la version isotonique de 
SaTScanTM peut identifier un risque variable au sein d’un même cluster, ce qui apporte une 
information complémentaire dans la perspective de recherche de facteurs étiologiques de la 
maladie. 
 
Ce travail a fait l’objet d’un article prochainement soumis à la revue Nephrology Dialysis 
Transplantation et intégré à la suite de ce résumé. Ces résultats ont également été présentés lors de 
la conférence anglophone (13eme Journée André Verbert), organisée en septembre 2013 par l’Ecole 
Doctorale Biologie Santé de Lille, ainsi qu’à la conférence du Groupement des Néphrologues 
Francophones de Belgique, en mars 2013 à Tournai (Belgique). Ils feront aussi l’objet d’une 
présentation orale lors de la 16e Réunion Commune de la Société Francophone de Dialyse (SDF) et de 
la Société de Néphrologie (SN) organisée du 30 septembre au 3 octobre 2014 à Saint-Etienne. 
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Figure 1. Principle of the isotonic scan statistic 
Figure 2. End-Stage Renal Disease (ESRD) smoothed Standardized Incidence Rates (SIR), North of 
France, from 2005 to 2012. 
Figure 3. End-Stage Renal Disease (ESRD) spatial clusters, North of France, from 2005 to 2012. Level 1 
corresponds to the cluster’s center, and following levels to the isotonic regression levels in the 
relative risk (RR). 
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While the burdens of End-Stage Renal Disease (ESRD) grow up steadily, strong geographic variations 
in the incidence of treated ESRD are observed on multiple scales in the world, including France. The 
spatial heterogeneity of diseases is commonly assessed by choropleth maps of standardized 
incidence rates. Although necessary to bring out spatial patterns, this approach did not enable 
detection of statistically significant geographical clusters, such as spatial scan statistics. 
Methods 
Cases were all incident patients registered in the Renal Epidemiology and Information Network 
(REIN) in the Nord – Pas de Calais (NPdC) region from 2005 to 2012. Patients were grouped by their 
resident canton (a small French administrative unit) at the time of the first treatment. Spatial scan 
statistics (SaTScanTM software) were employed to detect ESRD clusters and identify their location. 
The isotonic method was chosen to provide a multilevel risk cluster, adjusted for age and gender. 
Results 
Our study included 5362 patients with ESRD between 2005 and 2012 in the NPdC. The overall crude 
annual incidence rate was 166 per million inhabitants (pmi) and varied from 35 to 396 pmi among 
the 170 cantons. Isotonic spatial scan statistics revealed 3 significant clusters including 
inhomogeneous high incidence rates. 
Conclusion 
Spatial scan statistics help to distinguish contiguous areas of excess or deficit that are not likely to 
have arisen by chance. These are very uncommon in the context of chronic kidney diseases. The 
emergence of spatial clusters demonstrates significant disparities of ESRD incidence among the NPdC 
region, on small area aggregation level in France. This specificity may provide deeper knowledge of 









Despite a steady growth, strong geographic variations in the burdens of treated End-Stage Renal 
Disease (ESRD) have been found in developed countries (Usami et al., 2000; Volkova et al., 2008; 
Hommel et al., 2010; Gilg et al., 2012; Grace et al., 2012; Yan et al., 2013). In metropolitan France, 
the crude incidence rate varies widely from 85.8 to 225.5 per million inhabitants (pmi) in districts 
from 2008 to 2009 (Couchoud et al., 2012). Substantial disparities were previously revealed within 
the North of France on small area aggregation level (Occelli et al., submitted).  
 
The reasons for these geographic disparities remain elusive. While population’s socioeconomic status 
and ethnicity are the most likely factors (Roderick et al., 1999; Ward, 2008; Couchoud et al., 2012; 
Grace et al., 2012; Babayev et al., 2013; Occelli et al., submitted), they also may result from 
variations in the geographic distribution of environmental contaminants (Hellström et al., 2001; 
Hodgson et al., 2007; Muntner et al., 2007; Chowdhury et al., 2014). 
 
Geographic variation of ESRD provides clues for researchers to investigate possible environmental 
etiologic factors. The spatial heterogeneity of diseases is commonly assessed by choropleth (value-
by-area) maps of standardized incidence rates (SIR). Using a Bayesian hierarchical model, we recently 
reported spatial heterogeneity in the incidence of ESRD with a predominance of the disease in most 
deprived areas (Occelli et al., submitted). Although the SIR is necessary to bring out spatial patterns, 
this approach does not enable the detection of statistically significant geographical clusters of 
incident cases. The Kulldorff’s spatial scan statistics methods have been developed to ensure the 
detection of such clusters of events without pre-selection bias, allowing relevant statistical inference 
and adjustment for confounding factors (Kulldorff, 1997; Kulldorff et al. 1998). A cluster is defined as 
a geographical area in which the risk of disease is higher (or lower) than in the rest of the studied 
area. Following a first application for the detection of geographical clusters in cases of childhood 
leukemia and the identification of statistical excess of breast cancer mortality in the New-York-
Philadelphia metropolitan area (Hjalmars et al. 1996; Kulldorff et al. 1997), this methodology has 
already demonstrated its ability to reveal contiguous areas of events’ excess or deficit that are not 
likely to have arisen by chance (Cousens et al., 2001; Sabel et al., 2003; Viel et al., 2005; Pedigo et al., 
2011; Génin et al., 2013). Nevertheless, these are very uncommon in the context of Chronic Kidney 
Diseases (CKD). 
 
The classical spatial scan statistics assume that the risk of disease is constant within the cluster. In 
case of cluster of large surface, this assumption is quite unrealistic. Thus, an extension of spatial scan 
statistics has been used, namely isotonic spatial scan statistics. The isotonic version provides a 
greater degree of information by calculating non-homogeneous relative risks within a detected 
cluster (Kulldorff, 1999). For a multilevel risk cluster, the isotonic spatial scan statistic could model an 
isotonic regression function with successively decreasing risk with increasing distance from the 
cluster center (Barlow et al., 1972). Such a division in the detected cluster area will allow more 
spatial precision and provide useful information for etiology research (Boscoe et al., 2003; Li et al., 
2011; Said-Ali et al., 2013).  
 
The Renal Epidemiology and Information Network (REIN) is a national CKD registry, which lists all 
patients who initiated ESRD treatment since 2002, and is currently available in 22 regions of 
metropolitan France (Couchoud et al., 2006).  
 
The aim of this study was to reveal significant atypical clusters in the incidence of ESRD, assessed 
using an isotonic spatial scan statistics, and focuses on the Nord-Pas-de-Calais region, which is 
characterized by a high incidence rate, for the period between 2005 and 2012. 
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MATERIAL AND METHODS 
Study area and sources of data 
This study was conducted in the Nord-Pas-de-Calais region in France. It has a surface area of 12 481 
km² including both rural industrial and urban regions, and with approximately 4 033 000 inhabitants. 
The region’s 170 cantons (a French small administrative unit) were used to represent distinct spatial 
units. These are referenced by the National Institute of Statistics and Economic Studies (INSEE), and 
in 2009 had an average population of 23 725 (extremes ranging from 4 991 to 226 827) and an 
average surface area of 73 km² (extremes ranging from 2 to 258 km²). 
Cases were extracted from the REIN registry. For the purpose of this study, all incident patients 
registered on the first day of renal replacement therapy (RRT) in the Nord-Pas-de-Calais region from 
January 2005 to December 2012 were included. Patients were grouped into cantons according to the 
postcode of their residence, defined at the time of their first RRT. They were ranked by gender and 
18 age groups (0-4 years; 5-9 years; 5-year-interval classes and ≥85 years).  
Demographic data were extracted from national population census, provided by the National 
Institute of Statistics and Economic Studies (INSEE). The population data was also ranked by gender 
and 5-year age groups.  
 
Statistical and spatial analysis 
The centroid of each canton, defined by its geographical center (longitude and latitude), was used for 
the spatial analysis. The maps were produced using the ArcGIS® 10.1 software 
(http://www.esri.com). All statistical analyses were considered significant at the 0.05 type 1 error. 
As the method defined in a previous study (Occelli et al., submitted), the crude incidence rates and 
SIRs were calculated, and smoothed SIRs were mapped (using Besag York and Mollié model (1991)). 
The maps of smoothed SIRs can be used to highlight global spatial heterogeneities in disease 
incidence. Nevertheless, this method cannot detect significant atypical geographic clusters in terms 
of ESRD incidence. 
Spatial scan statistics were then used for the cluster detection, in an objective way. The isotonic 
version of scan statistics is divided into two steps: detection and inference (Kulldorff, 1999). During 
the detection step, the method uses a circular window of flexible size, which moves across the 
studied area, using as center the centroid of the cantons. At each position, the radius of the circular 
window varies from zero up to a maximum radius so that the window never contains more than 50% 
of the total number of cases. For each window, assuming that the number of cases in each canton is 
Poisson distributed, a likelihood function is calculated. This latter models the potential cluster using 
an isotonic regression function with successively decreasing risk with increasing distance from the 
cluster center. Actually, for a given window of radius d, the risk is modeled as a non-increasing 
function r(d) of the distance of the centroid with multiple locations where the function takes a step 
down (Fig. 1).  
 
  





Figure 1. Principle of the isotonic scan statistic 
 
The risk function is fitted by means of an isotonic regression and there is no a priori assumption 
about the number of steps. It is linked to the isotonic regression function chosen, among all possible 
non-increasing functions, thanks to maximum likelihood method. The window maximizing the 
likelihood function is defined as the Most Likely Cluster (MLC). During the inference step, the null 
hypothesis corresponds to the absence of clusters that is: “the risk of being affected by IRCT is 
constant throughout all cantons”. To test the null hypothesis, a likelihood ratio (LLR) test is used. The 
numerator of LLR is the likelihood function associated to the MLC and the denominator is the 
likelihood function under null hypothesis. The distribution of the LLR is unknown and is approximated 
using 9,999 Monte-Carlo random replications under null hypothesis to obtain P-values (Dwass, 1957). 








The study included 5 362 patients (57.7% men and 42.3% women) who began an RRT between 2005 
and 2012 in the Nord-Pas-de-Calais. From 2005 to 2012, the overall crude annual incidence rate was 
166 pmi for both sexes, 199 pmi for men and 133 pmi for women. The crude incidence rate varied 
from 34.6 to 396.3 pmi over the 170 cantons (from 0 to 545 for men and from 0 to 276 for women). 
The choropleth map of age- and gender-adjusted smoothed SIRs suggested a strong spatial 
heterogeneity in the incidence of ESRD within the North of France (Fig. 2). The smoothed SIRs vary 
among cantons, from 0.71 to 1.56. Highest incidence rates are found in the North (1.55, 95% CI 
[1.17–2.00] for Grande-Synthe and 1.41, 95% CI [1.22–1.62] for Dunkerque), the South-East (1.56, 
95% CI [1.25–1.92] for Maubeuge and 1.38, 95% CI [1.12–1.66] for Anzin) and in the North of Lille 
(1.54, 95% CI [1.32–1.79] for Roubaix and 1.34, 95% CI [1.15–1.56] for Tourcoing). Lowest incidence 
rates are instead in the South-West (0.72, 95% CI [0.50–0.98] for Auxi-le-Château) and the suburbs of 
Lille (0.71, 95% CI [0.49–0.97] for Loos, 0.73, 95% CI [0.61–0.99] for Mouveaux and 0.74, 95% CI 
[0.58–0.92] for Bondues). 
 
 
Figure 2. End-Stage Renal Disease (ESRD) smoothed Standardized Incidence Rates (SIR), North of 
France, from 2005 to 2012. 
 
The isotonic spatial scan statistics revealed 3 significant clusters with inhomogeneous high incidence 
rates. No cluster with low incidence rates was significant. The spatial distribution of detected clusters 
is shown in Fig. 3. The color scale indicates le level of RR in each detected cluster. Red color 
corresponds to the highest RR (cluster center) and yellow to the lowest RR. The most likely cluster 
(MLC) was detected in the South-East rural area. Secondary clusters were then detected in the urban 
agglomeration of Lille (Secondary Cluster n°1: SC1) and the industrial area of Dunkerque (Secondary 
Cluster n°2: SC2).  
 





Figure 3. End-Stage Renal Disease (ESRD) spatial clusters, North of France, from 2005 to 2012. Level 
1 corresponds to the cluster’s center, and following levels to the isotonic regression levels in the 
relative risk (RR). 
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The description of significant cluster characteristics (observed and expected cases, P-value, isotonic 
level, incidence rate and RR) is provided in Table 1. All clusters are significant with a 0.0001 P-value. 
The MLC includes a total of 1060 cases for 877 expected. The RR varied from 1.83 for the cluster 
center (level 1 in Maubeuge) to 1.26 for the entire cluster (level 5) and the incidence decreases from 
302 pmi to 201 pmi. This large area of 46.6 km radius is sparsely populated (about 635,000 
inhabitants) and comprises 29 cantons. The SC1 is situated on a 14.7 km radius and densely 
populated area of 845,000 inhabitants. While 981 cases are expected, 1094 are observed during the 
period on 17 cantons. Three sub-clusters are observed within SC1. The cluster center comprises two 
units (Roubaix and Wattrelos), with a RR of 1.59 and an incidence rate of 261 pmi. When adding 
levels 2 and 3, the incidence rate is 186 pmi, with a RR of 1.14. For SC2, 361 cases are observed 
against 262 expected among a population of 195,000. The cluster of 7 units is also divided into three 
levels, from 2.04 (the cluster center in Grande-Synthe) to 1.41. Incidence rates decrease from 396 
pmi to 230 pmi. 
 














1 0 1 32,236 76 42 302 1.83 
2 10.3 5 117,513 231 156 244 1.50 
3 13.9 7 148,766 293 203 239 1.47 
4 29.8 17 316,168 576 438 218 1.35 
5 46.6 29 635,038 1060 877 201 1.26 
SC1 0.0001 
1 2.7 2 138,063 235 151 261 1.59 
2 4.9 3 230,475 384 256 252 1.54 
3 14.7 14 845,227 1094 981 186 1.14 
SC2 0.0001 
1 0 1 21,064 45 22 396 2.04 
2 3.3 2 103,711 218 138 236 1.60 
3 12.2 7 194,827 361 262 230 1.41 
 
  




The study of spatial distribution of disease provides clues to suggest etiologic factors. We showed 
significant spatial heterogeneity in the incidence of ESRD on the Nord-Pas-de-Calais region in France, 
during the period from 2005 to 2012. We then revealed 3 atypical geographical clusters with high 
incidence rates. The MLC is situated on a rural area with a low density of population, which explains 
the large radius of 46.6 km. Secondary clusters are rather observed on highly urbanized areas. 
Another secondary cluster with high incidence rates and two clusters with low incidence rates were 
also detected, but not significant (P > 0.05). 
 
The SaTScan methodology is regularly performed for disease surveillance and monitoring (Cousens et 
al., 2001; Sabel et al., 2003; Pedigo et al., 2011; Génin et al., 2013; Green et al., 2013). Although the 
spatial variations in the incidence of ESRD have been widely documented (Foxman et al., 1991; 
Wimmer et al., 2003; Joyce Fan et al., 2007; Volkova et al., 2008; Caskey et al., 2011; Couchoud et al., 
2012), very few focused on the detection of statistically significant geographical clusters. Such a 
spatial scan statistics approach on the clustering of ESRD incidence in France has never yet been 
published. In other countries, only two papers carried out a spatial scan analysis in the context of 
CKD. A Canadian study used scan statistics to identify clusters of underserved prevalent patients with 
CKD and select optimal locations for new healthcare facilities (Faruque et al., 2012). In a study from 
US, scan statistics have been performed to detect geographical aggregations of treatment centers 
with low pre-dialysis care, estimated by late referral of patients with CKD into RRT (McClellan et al., 
2009). Spatial scan statistics should be employed in complement of incidence choropleth maps. 
These help to distinguish contiguous areas of excess or deficit that are not likely to have arisen by 
chance.  
 
On the other hand, the isotonic version of scan statistics provided a greater degree of information by 
revealing non-homogeneous RR within each detected cluster (Kulldorff, 1999). The standard spatial 
scan statistic tends to reach the highest statistical power by identifying large areas with large 
populations, which may lead to low levels in risk. The isotonic scan statistic rather stratifies each 
detected cluster into sub-clusters. The modeled RR in each sub-region is graded using an isotonic 
regression function, depending on the distance to the high-risk kernel, which is in the central part of 
the whole cluster area. 
Nevertheless, the results of the isotonic scan statistics should be interpreted with caution. Indeed 
this version defines a centered high-risk area and decreasing RR with increasing distance from in the 
cluster center. It assumes that spatial variations in disease risks are isotropic, which means the same 
trends in all directions. However, owing to several risk factors in diseases, the real high-risk kernel is 
not mandatory situated on the central place in a whole cluster area (Li et al., 2011). In these 
conditions, the choropleth map of incidence rates could help the interpretation of the cluster results. 
In our study, SC1 appears to be mainly due to three cantons (Wattrelos, Roubaix and Tourcoing), 
since other SIRs are close to 1. This is also the case for the SC2, with two cantons with high incidence 
rates (Grande-Synthe and Dunkerque). While these clusters seem to be centered, the MLC detected 
from our dataset includes two far areas of high incidence, one is centralized on Maubeuge (SIR: 1.56) 
and the other one on Anzin (SIR: 1.38). Lower rates are observed between these two hotspots. 
We noted recent studies which tried to detect nonisotropic risks in clusters. In 2008, Chen et al. 
developed geovisual analytics approaches for distinguish between heterogeneous and homogeneous 
clusters and assess the stability of clusters across analytic scales. This method was recently 
performed using SaTScan by Saïd Ali et al. (2013), and consist in a successive detection of nested 
clusters inside each of the statistically significant larger clusters detected from the entire dataset. 
Then, Li et al. (2011) proposed a spatial scan statistic for a nonisotropic two-level risk cluster. This 
approach could bring out noncentralized high-risk kernel within a detected cluster. This extension of 
the standard spatial scan statistics is not available yet. Although such approaches help to reduce this 
bias, choropleth maps of incidence rates should be produced in parallel for more efficient 
interpretation of the SaTScan results.  




In this study, we used the choropleth map of incidence rates to highlight spatial heterogeneity in the 
incidence of ESRD on the Nord-Pas-de-Calais region in France, during the period from 2005 to 2012, 
and the spatial scan statistics to reveal statistically significant geographical clusters. The isotonic 
version of SaTScan offers a centralized multi-level RR in each detected whole cluster. This approach 
should be interpreted with caution, since spatial variations in disease risks are nonisotropic. 
Choropleth maps of incidence rates and spatial clusters detection should be employed in parallel to 
ensure efficient disease surveillance and prevention. The existence of spatial disparities and atypical 
clusters suggests that risk factors of CKD are still at work in the Nord-Pas-de-Calais region. 
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Partie 4. Conclusion et perspectives du chapitre II 
Les disparités spatiales d’incidence de l’IRCT sont régulièrement étudiées au Etats-Unis et en Grande-
Bretagne et à différentes échelles géographiques (Young et al., 1994 ; Roderick et al., 1999 ; 
Maheswaran et al., 2003 ; Ward et al., 2008 ; Volkova et al., 2008). En France, une seule étude s’est 
récemment intéressée à ce phénomène. Celle-ci montrait de fortes variations spatiales entre les 
départements français, ainsi qu’une corrélation avec le statut socioéconomique (Couchoud et al., 
2012). Il ressort également de cette étude que la région Nord – Pas de Calais présente des taux 
d’incidence très élevés. Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés aux variations spatiales 
d’incidence de l’IRCT au sein même de cette région. Cette analyse fut menée à résolution spatiale 
plus fine au niveau des cantons. 
 
Les patients atteints d’IRCT et recensés par le réseau Néphronor (déclinaison régionale du registre 
REIN de l’Agence de Biomédecine) ont été sélectionnés pour les années 2005 à 2012. Les 
cartographies réalisées sur la base de ce recensement mettent en évidence de fortes disparités 
spatiales d’incidence d’IRCT au sein de la région. Cette variabilité peut être en partie expliquée par le 
niveau de défaveur sociale, renseigné ici par l’indice de Townsend. Les populations les plus touchées 
par cette maladie sont en effet les plus défavorisées. Ce résultat confirme donc les conclusions de 
l’étude nationale (Couchoud et al., 2012), ainsi que d’autres menées à différentes échelles dans le 
monde (Hommel et al., 2010 ; Grace et al., 2012 ; Caskey et al., 2012). Du fait de la prise en charge 
homogène de l’IRCT à l’échelle de la région Nord – Pas de Calais et du remboursement intégral des 
frais liés aux traitements médicaux et hospitaliers par l’Assurance Maladie en France, la relation 
entre défaveur sociale et incidence ne semble pas être basée sur un modèle financier d’accès aux 
soins. Le risque élevé d’atteindre le stade terminal de l’insuffisance rénale semble plutôt être lié à 
une faible prévention, notamment pour les populations ayant de faibles connaissances en santé 
(Lora et al., 2011). Le niveau d’études tend à représenter un indicateur fiable de précarité dans le 
cadre de cette maladie rénale (Tupin, 2014). L’une des conclusions d’une récente journée 
thématique, organisée par la commission d’épidémiologie de la société de néphrologie, était 
d’ailleurs l’instauration d’une variable renseignant le niveau d’études des patients intégrés au 
registre REIN. 
L’influence du diabète et des maladies cardiovasculaires n’a pas pu être clairement identifiée. A ce 
jour, les données d’incidence ou de prévalence de ces maladies à l’échelle des cantons ne sont pas 
disponibles. Nous avons donc utilisé la néphropathie initiale de la maladie rénale pour étudier ces 
facteurs. La proportion de néphropathie diabétique ou vasculaire au sein des cantons n’explique pas 
les disparités observées. 
 
En parallèle des cartographies de SIR, la statistique de scan a été employée pour détecter des 
clusters atypiques d’incidence au sein de la région. Une première approche classique consistait à 
tester la présence de clusters spatiaux, temporels et spatio-temporels (Kulldorff, 1997; Kulldorff et al. 
1998). Aucun regroupement atypique de cas n’est observé dans le temps ou l’espace-temps. En 
revanche, trois clusters spatiaux ont été identifiés, regroupant chacun plusieurs unités cantonales. 
Afin d’apporter une précision supplémentaire à cette détection, l’approche isotonique de la 
statistique de scan identifie une variabilité de risque au sein d’un même cluster (Kulldorff, 1999). 
Celle-ci estime le risque de manière décroissante, à partir de l’unité géographique centrale 
présentant l’incidence la plus élevée. L’approche isotonique de SaTScanTM est cependant peu utilisée 
du fait de cette centralisation du risque, non représentative de la distribution spatiale des maladies 
et remise en cause par plusieurs auteurs (Chen et al., 2008 ; Li et al., 2011). Une autre méthode 
semble alors porter ses fruits. Elle consiste à lancer une première phase de détection de clusters, 
sans limite de taille (la taille maximale d’un cluster est dans ce cas de 50% de la population présente 
sur la zone d’étude). Une deuxième phase de détection est ensuite lancée au sein même de chacun 
des clusters préalablement identifiés. Cette opération peut être renouvelée à plusieurs reprises et 
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permet de révéler différents niveaux de risque de manière non concentrique. Un autre avantage est 
la détection de plusieurs points noirs au sein d’un même cluster. Malgré tout, nous conseillons 
l’élaboration systématique d’une cartographie de SIR pour faciliter l’interprétation des clusters 
détectés. 
 
Le dunkerquois, l’agglomération de Lille-Roubaix-Tourcoing, ainsi que le bassin de Maubeuge 
présentent les niveaux de risque les plus élevés. Ces derniers se traduisent par la présence de 
clusters significatifs, témoignant d’une surincidence atypique sur ces zones. A l’instar de l’étude 
nationale, le niveau de défaveur sociale des populations peut expliquer ces disparités, mais ne 
constitue pas le seul facteur influent. Nos résultats montrent en effet qu’il persiste des zones 
géographiques de sur- et de sous-incidence d’IRCT pour lesquelles les principaux déterminants 
restent inexpliqués. Dès lors, il est possible d'envisager d'autres déterminants comme l'exposition à 
des toxiques, notamment environnementaux, tels que des métaux. En effet, il a été démontré que 
l’exposition à certains métaux lourds, particulièrement le cadmium, est susceptible d’induire ou 
d'aggraver une pathologie rénale (Lauwerys et al., 1993 ; Hellström et al., 2001 ; Järup et al., 2002). 
Ainsi, nous émettons l’hypothèse que l’exposition à un environnement dégradé et notamment 
imprégné par les métaux puisse être également responsable des disparités locales d’incidence d’IRCT 
que nous observons. 
Pour étayer cette hypothèse, les cartographies environnementales du cadmium et d’autres éléments 
traces seront par la suite confrontées aux cartographies d’IRCT. Une étude épidémiologique sera 
également menée au niveau individuel. Celle-ci intégrera des mesures biologiques (concentrations 
sanguines en cadmium et dosages de biomarqueurs) réalisées chez des patients issus à la fois de 









Caskey FJ, Kramer A, Elliott RF, Stel VS, Covic A et al. 2011. Global variation in renal replacement 
therapy for end-stage renal disease. Nephrology Dialysis Transplantation, 26(8): 2604-10. 
Chen J, Roth RE, Naito AT, Lengerich EJ and MacEachren AM. 2008. Geovisual analytics to enhance 
spatial scan statistic interpretation: an analysis of U.S. cervical cancer mortality. International Journal 
of Health Geographics, 7: 57. 
Couchoud C, Guihenneuc C, Bayer F, Lemaitre V, Brunet P, Stengel B. 2012. Medical practice patterns 
and socio-economic factors may explain geographical variation of end-stage renal disease incidence. 
Nephrology Dialysis Transplantation, 27 (6): 2312-22. 
Grace BS, Clayton P, Cass A, McDonald SP. 2012. Socio-economic status and incidence of renal 
replacement therapy: A registry study of australian patients. Nephrology Dialysis Transplantation, 27 
(11): 4173-80. 
Hellström L,  Elinder C-G, Dahlberg B, Lundberg M, Järup L, Persson B, Axelson O. 2001. Cadmium 
exposure and end-stage renal disease. Am J Kidney Dis, 38: 1001-8. 
Hommel K, Rasmussen S, Kamper A, Madsen M. 2010. Regional and social inequalities in chronic 
renal replacement therapy in Denmark. Nephrology Dialysis Transplantation, 25 (8): 2624-32. 
Järup L. 2002. Cadmium overload and toxicity. Nephrol Dial Transplant, 17: 35–9. 
Kulldorff M, Athas WF, Feurer EJ, Miller BA, Key CR. 1998. Evaluating cluster alarms: a space-time 
scan statistic and brain cancer in Los Alamos, New Mexico. Am J Public Health, 88 (9): 1377–1380. 
Kulldorff M. 1997. A spatial scan statistic. Communications in statistics: theory and methods, 26 (6): 
1481–1496. 
Kulldorff M. 1999. An isotonic spatial scan statistic for geographical disease surveillance. Journal of 
the National Institute of Public Health, 48: 94–101. 
Lauwerys RR, Bernard AM, Buchet J-P, Roels H. 1993. Assessment of the health impact of 
environmental exposure to cadmium: contribution of the epidemiologic studies carried out in 
Belgium. Environ Res, 62: 200-6. 
Li X, Wang J, Yang W, Li Z, Lai S. 2011. A spatial scan statistic for multiple clusters. Math Biosci, 233 
(2): 135-42. 
Lora CM, Gordon EJ, Sharp LK, Fischer MJ, Gerber BS, Lash JP. 2011. Progression of CKD in hispanics: 
Potential roles of health literacy, acculturation, and social support. American Journal of Kidney 
Diseases, 58 (2): 282-90. 
Maheswaran R, Payne N, Meechan D, Burden RP, Fryers PR et al. 2000. Socioeconomic deprivation, 
travel distance, and renal replacement therapy in the Trent region, United Kingdom 2000: An 
ecological study. Journal of epidemiology and community health, 57 (7): 523-4. 
Occelli F, Deram A, Génin M , Cuny D, Glowacki F-X and Néphronor Network. Mapping end-stage 
renal disease (ESRD): spatial variations on small area level in France, and association with 
deprivation, earlier renal replacement care and related diseases. Plos One (soumis le 13.02.2014). 
Roderick P, Clements S, Stone N, Martin D, Diamond I. 1999. What determines geographical variation 
in rates of acceptance onto renal replacement therapy in England? Journal of Health Services 
Research and Policy, 4 (3): 139-46. 
Tupin P. 2014. Accès aux soins des patients sous CMU. Réunion thématique annuelle de la 
commission d’épidémiologie de la société de néphrologie. Paris, le 9 avril 2014 (Communication 
orale). 
   
183 
 
Volkova N, McClellan W, Klein M, Flanders D, Kleinbaum D, et al. 2008. Neighborhood poverty and 
racial differences in ESRD incidence. Journal of the American Society of Nephrology, 19 (2): 356-64. 
Ward MM. 2008. Socioeconomic status and the incidence of ESRD. American Journal of Kidney 
Diseases, 51 (4): 563-72. 
Young EW, Mauger EA, Jiang K, Port FK, Wolfe RA. 1994. Socioeconomic status and end-stage renal 
disease in the united states. Kidney International, 45 (3): 907-11. 
  
   
184 
 
CHAPITRE III. FACTEURS DE RISQUES ENVIRONNEMENTAUX DES 
MALADIES INFLAMMATOIRES CHRONIQUES DE L’INTESTIN (MICI) 
Partie 1. Introduction 
Dans le chapitre précédent, après l’étude des disparités d’incidence d’une maladie rénale chronique, 
nous avons confirmé l’influence du niveau de précarité. Les cartographies d’incidence de l’IRCT 
seront par la suite rapprochées à un facteur de risque environnemental connu, le cadmium. Dans ce 
troisième chapitre axé sur les MICI, les facteurs étiologiques environnementaux sont au contraire 
peu identifiés. De fait, nous allons nous intéresser à l’apport et à la puissance des outils d’analyse 
spatiale, non seulement pour vérifier l’influence de facteurs suspectés comme l’aluminium, mais 
aussi pour identifier d’autres pistes environnementales. Ce chapitre se consacre à l’étude d’une base 
de données environnementale caractérisant la qualité des eaux souterraines : la banque nationale 
d’accès aux eaux souterraines. Celle-ci permet une étude à grande échelle et sur le long terme. Enfin, 
cette recherche nous a permis de mener une réflexion sur la construction d’une base de données 
environnementale optimale, en vue d’une étude en santé – environnement. 
 
La maladie de Crohn (MC) et la recto-colite hémorragique (RCH) sont des inflammations chroniques 
des voies gastro-intestinales, également connues sous l’appellation de maladies inflammatoires 
chroniques de l’intestin (MICI). Des disparités d’incidence des MICI sont observées à l’échelle 
mondiale, avec des taux d’incidence élevés au nord de l’Europe, en Nouvelle-Zélande et en Amérique 
du Nord et de faibles taux d’incidence en Europe de l’Est, en Amérique du Sud en Asie et en Afrique 
du Nord (Cosnes et al., 2011). Quelques facteurs étiologiques des MICI sont identifiés, comme l'effet 
délétère du tabac pour la MC et protecteur pour la RCH, ou l'effet protecteur de l'appendicectomie 
réalisée avant l'âge de 20 ans pour la RCH (Birrenbach and Böcker, 2004). Des prédispositions 
génétiques (mutation des gènes NOD1 & 2) expliquent également une partie de l’occurrence de MICI 
(Hampe et al., 2001). Cependant, la présence d’inégalités spatiales d’incidence à plusieurs échelles, 
accentuées par l’augmentation rapide de l’incidence de ces maladies dans les pays développés 
depuis la fin de la 2e guerre mondiale, ou encore l’absence de concordance forte chez les jumeaux 
monozygotes plaident en faveur du rôle de facteurs d'environnement dans le développement de ces 
pathologies (Nerich et al., 2006 ; Jantchou et al., 2006 ; Spehlmann et al., 2008 ; Declercq et al., 
2010). Bien qu’aucun facteur de risque environnemental ne soit clairement identifié, les 
micropolluants environnementaux, notamment l’aluminium, constituent l’une des pistes, puisqu’ils 
engendreraient un mauvais fonctionnement du circuit lymphatique intestinal (Beamish et al., 2011 ; 
Lerner, 2007 ; 2012 ; Pineton de Chambrun et al., 2014). 
Le registre des maladies inflammatoires chroniques du tube digestif (EPIMAD) recense les cas de 
MICI depuis 1988 dans le Nord de la France, au sein de quatre départements : le Nord, le Pas de 
Calais, la Somme et la Seine-Maritime (Gower-Rousseau et al., 1994). Les données issues du registre 
ont déjà fait l’objet de plusieurs analyses spatiales et temporelles, démontrant non seulement des 
variations d’incidence entre les cantons des quatre départements pour les patients recensés entre 
1990 et 2006 (Declercq et al., 2010 : figure 28), mais aussi la présence de clusters spatiaux et spatio-
temporels de surincidence et de sous-incidence (Génin et al., 2013 : figure 29). 
 




Figure 28. Risque relatif lissé de la MC (à gauche) et la RCH (à droite) par canton dans le nord de 
la France entre 1990 et 2003 (Declercq et al., 2010) 
 
 
Figure 29. Risque relatif de la maladie de Crohn dans le nord de la France entre 1990 et 2006 – 
clusters spatiaux constants pendant la période (à gauche) et clusters spatio-temporels non 
constants pendant la période (à droite) (Génin et al., 2013) 
Dans le cadre de la recherche de facteurs environnementaux pouvant expliquer ces disparités 
d’incidence, une mise à jour de ces cartographies par l’équipe du Pr. Duhamel (EA2694 Université 
Lille 2) est en cours. Celle-ci intégrera les cas incidents de MC de 1990 à 2012 sur les 4 départements.  
 
Suite à notre recensement des bases de données environnementales spatialisées, nous constatons 
que peu de ces données peuvent actuellement être mises en relation avec les cartographies des 
MICI. Pour l’air et le sol, aucune base de qualité des milieux n’est accessible à cette étendue 
géographique. Concernant le milieu aquatique, les mesures effectuées en sortie de robinet ne sont 
pas rendues publique sous un format de base de données. Dans ce contexte, la banque d’accès aux 
données des eaux souterraines (ADES Eau France, 2014) semble être la plus adéquate pour une telle 
étude. Elle a en effet l’avantage de proposer des résultats bruts d’analyses de contaminations 
chimiques des eaux sur l’ensemble du territoire du registre, et pour la totalité de la période d’étude.  
 
Afin d’étayer ou suggérer des hypothèses environnementales des MICI, les cartographies d’incidence 
nécessitent d’être mises en relation avec des cartographies de qualité des milieux. Ce chapitre a pour 
objectifs d’évaluer le potentiel cartographique de la banque ADES, dans le cadre du suivi spatio-
temporel de la qualité des eaux souterraines et d’une étude écologique en lien avec les MICI. Dans 
une première partie, nous nous sommes intéressés à l’optimisation d’une base de données 
environnementale, en vue de construire un outil cartographique d’aide à la décision. La deuxième 
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partie est axée sur l’analyse spatiale et spatio-temporelle des concentrations en aluminium dans les 
eaux souterraines, à l’échelle du registre EPIMAD. Dans une troisième partie, les cartographies de 
contamination des eaux souterraines sont confrontées à celles des MICI. Une discussion générale 
vient finalement conclure ce chapitre.  
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Partie 2. Optimisation d’une base de données environnementale en vue 
de construire un outil cartographique d’aide à la décision – cas de la 
contamination des eaux souterraines 
a. Introduction 
Les bases de données environnementales sont de puissants supports pour la construction d’outils 
d’aide à la décision, notamment lorsque les données sont géoréférencées. Bien qu’elles soient 
rarement conçues pour la mise en œuvre d’analyses spatialisées, certaines de ces bases incluent une 
masse non négligeable d’informations pour le développement d’outils cartographiques. A ce titre, la 
banque nationale ADES est un produit du SIE (Système d’Information sur l’Eau) disponible 
directement à partir du site internet public ADES Eau France (2014). Ce portail est animé par le 
Service géologique national (BRGM : Bureau de Recherches Géologiques et Minières) sous la 
coordination des ministères chargés de l’environnement et de la santé et de l’Office national de l’eau 
et des milieux aquatiques (Onema). Accessible depuis 2002, il fut mis en place afin de répondre aux 
enjeux de la Directive Cadre européenne sur l’eau concernant la surveillance des masses d’eau 
souterraines. De fait, il a pour objectif de constituer un outil de collecte et de conservation des 
données issues de ce milieu (Chery & Cattan, 2003). 
La banque ADES recense l’ensemble des points d’eau de captage pour une alimentation en eau 
souterraine. Un point d’eau est un ouvrage souterrain dont le captage d’eau est destiné à alimenter 
des activités industrielles, agricoles, BTP, mais également le réseau de distribution des eaux de 
consommation humaine collectives et individuelles. Cette base permet un suivi quantitatif (niveau 
des nappes) et qualitatif (mesures de concentrations pour de nombreux paramètres chimiques dans 
l’eau) des eaux souterraines depuis 1900. Elle fournit également un accès aux fiches descriptives de 
l’ensemble des stations de mesures (opérateur de la station, mode d’utilisation, profondeur du 
forage, fréquence de mesures, localisation sur une carte, etc). 
La complexité de cette base de données est liée à son mode collecte des informations. En effet, elle 
peut être alimentée par tout responsable d’un réseau de surveillance, d’un point d’eau ou d’un 
paramètre sur un point (Agences de l’Eau, Directions Régionales de l’Environnement, de 
l’Aménagement et du Logement (DREAL), Agences Régionales de Santé (ARS), collectivités 
territoriales, industriels dans le cadre du suivi des Installations Classées et Sites Pollués, etc.). Le 
fournisseur de données alimente régulièrement la banque, actualise et veille à la qualité des données 
communiquées. Par conséquent, les données peuvent varier en fonction de leur origine, leur nature, 
leur objectif, leur traçabilité ou leur niveau de validité. 
L’objectif de cette étude est de réaliser une analyse critique de données issues de la banque ADES. 
L’enjeu est in fine de développer un outil cartographique d’aide à la décision, en termes de suivi de la 
qualité du milieu et de recherche en santé – environnement. Les cartographies générées à partir de 
ces données seront ainsi par la suite confrontées aux résultats cartographiques de MICI. Dans le 
cadre de nos travaux de recherche, les données utilisées concernent le suivi qualitatif des eaux 
souterraines. Celui-ci consiste à mesurer la concentration de paramètres chimiques directement à la 
sortie du captage, sans traitement préalable de l’eau. Ces données sont par la suite destinées à être 
confrontées aux cartographies d’incidence des MICI, grâce à une étude écologique (Declercq et al., 
2010 ; Génin et al., 2013). C’est pourquoi nous nous sommes intéressés aux mesures de 
concentrations en aluminium, réalisées au niveau de l’étendue spatiale et temporelle du registre 
EPIMAD : le Nord – Pas de Calais, la Somme et la Seine – Maritime, entre 1990 et 2012. 
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b. Matériel et méthodes 
La banque ADES met à disposition à ce jour les données reliées à 258 réseaux de surveillance 
contenant 74 941 points d’eau répartis sur tout le territoire français. Elles comportent 4 201 
piézomètres et 71 977 qualitomètres (stations de mesure de la qualité des eaux). Cela représente 
plus de 10 millions de mesures de niveaux d’eau et 41 millions d’analyses d’eau consultables en ligne 
(ADES Eau France, 2014). Les informations recensées dans cette base sont disponibles par point 
d’eau, par réseau de mesure, par bassin hydrographique, région ou département et par aquifère. La 
recherche des analyses en aluminium s’est effectuée en fonction de localisation des points d’eau 
(sélection selon l’emprise géographique des 4 départements : figure 30). Le portail ADES propose 
ensuite d’exporter les données de ces points d’eau selon plusieurs critères. Les informations 
sélectionnées concernaient :  
- les données issues de qualitomètres ; 
- les analyses de micropolluants minéraux ; 
- la période du 01/01/1990 au 31/12/2012 (période d’étude du registre EPIMAD) ; 
- l’ensemble des réseaux de mesures et producteurs de données ; 
- les mesures qualifiées selon le statut « indifférent ». 
 
 
Figure 30. La zone d’étude, composée des départements du Nord, du Pas de Calais, de la 
Somme et de la Seine-Maritime (Chouraki et al., 2011) 
Un fichier d’export est finalement envoyé par mail au format texte. Ce fichier présente plus de 40 
variables, comme le code national BSS (Banque du Sous-Sol) du point d’eau, la commune de 
localisation, le paramètre mesuré, le résultat de la mesure, le laboratoire accrédité ayant effectué 
l’analyse, la méthode d’analyse et le statut de fiabilité de l’analyse (ces variables seront détaillées par 
la suite). Pour des raisons de sécurité nationale, la localisation géographique exacte (coordonnées 
géographiques) des stations relatives à la qualité des eaux souterraines ne figure pas directement par 
défaut sur le portail de consultation, ni dans la base exportée. Ces coordonnées ont été retrouvées à 
partir du portail InfoTerreTM du BRGM (InfoTerre, 2014), via la base de données des ouvrages 
souterrains (BSS). Une jointure a permis d’agréger les deux bases téléchargées, selon un identifiant 
commun : le code BSS, attribué de manière unique à chaque point d’eau.  
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Plusieurs micropolluants minéraux sont recensés dans la base exportée. Seules les analyses en 
aluminium ont été conservées pour ce travail. Afin d’effectuer une analyse critique de la base 
téléchargée, des statistiques descriptives à l’aide du logiciel XLSTAT Addinsoft et des analyses 
cartographiques à l’aide du logiciel ArcGIS® v10.1 ont été réalisées.  
c. Résultats 
MODE D’UTILISATION DE L’OUVRAGE SOUTERRAIN 
La base initiale exportée contient 8525 analyses en aluminium effectuées au niveau de 1439 points 
d’eau sur la période 1990 – 2012. Lors de la jointure de la base ADES avec la banque du sous-sol, 
l’une des variables de cette dernière nous informe sur l’utilisation de l’ouvrage, en d’autres termes, 
la destination des eaux captées. Compte tenu de nos objectifs (sanitaires), seuls les points de captage 
dont le mode d’utilisation constitue une possible voie de transfert directe (alimentation en eau 
potable) ou indirecte (transfert dans la chaine alimentaire : eaux destinées à l’agriculture 
notamment) ont été conservés. Cela correspond à 70,8% des points d’eau et 69,8% des analyses de 
la base initiale. La base ainsi mise à jour sera nommée par la suite « B1 ». Le tableau 21 synthétise les 
différents modes d’utilisation des points d’eau et précise les modes conservés. 
A la suite de cette étape, nous nous sommes intéressés aux variables permettant d’évaluer le niveau 
de fiabilité des informations. Nous avons dans ce cadre noté l’absence de métadonnées annexées à 
la base, ce qui rend difficile la compréhension de ces variables. 
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Tableau 21. Sélection des points d’eau en fonction du mode d’utilisation 



































8525 Analyses 5954 Analyses 
1439 Points d'eau 1019 Points d'eau 
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PRECISION INDUITE PAR LES TECHNIQUES D’ANALYSES 
La précision de la donnée renseignée peut être évaluée à l’aide de la valeur du seuil de détection 
(LDD) ou de quantification (LDQ) des méthodes analytiques utilisées en laboratoire. Lorsqu’une 
mesure est inférieure à l’une de ces limites, le résultat attribué par défaut dans la base est soit la LDD 
en cas de de non détection de la substance, soit la LDQ en cas de détection mais de non 
quantification de la substance. Cela concerne 66,5% des résultats d’analyses de la base B1. 
Lorsqu’on s’intéresse à ces résultats, on observe une forte variabilité des LDD ou LDQ en fonction du 
laboratoire, allant de 1 à 10 000 µg/L pour l’aluminium. La figure 31 montre cette variabilité en 
fonction des laboratoires d’analyse (renommés de A à Q). Pour la plupart des laboratoires, les LDD ou 
LDQ sont situées entre 5 et 100 µg/L. Ainsi, même si les résultats de ces analyses sont peu précis, la 
valeur de concentration estimée reste inférieure à la norme sanitaire en termes de contamination 
des eaux souterraines, ce qui témoigne d’un milieu peu enrichi en aluminium. En effet, la limite de 
qualité des eaux brutes utilisées pour la production d'eau destinées à la consommation humaine 
s’élève à 200 µg/L pour l’aluminium (Arrêté du 11/01/07). En revanche, l’un des laboratoires 
présente des résultats d’analyses avec des limites de détection très élevées par rapport à cette 
norme (10000 µg/L), ce qui rend complexe l’interprétation du résultat. Il s’agit du laboratoire 




Figure 31. Variabilité des LDD ou LDQ (en µg/L d’aluminium) en fonction du laboratoire 
d’analyse 
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Si l’on s’intéresse à la variabilité temporelle de ces limites (figure 32), nous remarquons qu’en dehors 
des campagnes réalisées en 1994, 1995 et 1996 par le laboratoire départemental de la Somme, le 
seuil moyen (représenté par une croix rouge sur la figure) se situe entre 5 et 10 µg/L. Les 




Figure 32. Variabilité des LDD et LDQ (en µg/L d’aluminium) en fonction du temps 
Les résultats concernés par des valeurs inférieures aux LDD ou LDQ peuvent induire une tendance à 
surestimer l’état de dégradation du milieu, car la limite haute maximise la valeur de concentration 
probable. Pour limiter cette surestimation, les résultats correspondants ont dans un premier temps 
été divisés par deux, ce qui permet d’induire le moins d’erreur possible. Par exemple, pour un 
résultat présentant une valeur inférieure à un LDD de 50 µg/L, la valeur considérée par la suite sera 
25 µg/L. En plus de ce traitement, les résultats d’analyse pour lesquels la LDD ou LDQ est supérieure 
à la norme sanitaire de 200 µg/L sont supprimés de la base. Ces données sont susceptibles 
d’engendrer un niveau d’incertitude trop important lors de l’analyse statistique (présence de valeurs 
extrêmes) et cartographique (regroupement de ces points au niveau du département de la Somme) 
et ne concernent que 1% des analyses de la base B1. 
Par ailleurs, cette analyse des variables liées aux résultats analytiques a mis en évidence des 
concentrations de 0 µg/L ou même parfois une absence de valeur de concentration. Ces résultats 
concernent moins de 1% de la base B1 et ont également été supprimés. La base mise à jour lors de 
cette étape sera nommée par la suite « B2 ». 
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STATUT ET QUALIFICATION DU RESULTAT 
Les résultats fournis par l'organisme chargé de l'analyse chimique sont communiqués sur le portail 
sous la responsabilité du producteur de données. Ce dernier joint à ces résultats un niveau de 
fiabilité, évalué au regard de la connaissance et du contrôle du processus de production de la 
donnée. Il s’engage ainsi sur la vraisemblance et la représentativité du résultat d’analyse par rapport 
au milieu où a été réalisé le prélèvement. Les données peuvent avoir différents niveaux de validité, 
évalués à l’aide d’un couple statut/qualification (tableau 22). Le statut définit l’état de contrôle de la 
donnée, la qualification son niveau de fiabilité. Les définitions exactes des différents niveaux de 
statut et de qualification de la donnée sont disponibles en annexe II. 
Tableau 22. Couples de valeurs statut/qualification autorisés dans le schéma Sandre 










Correcte Incorrecte Incertaine Non qualifié 
STATUT           
Brute 1 X (< 1%)       X (< 1%) 
Contrôlée 
Niveau 1 
2   X (96%) X (0%) X (0%)   
Contrôlée 
Niveau 2 
3   X (1%) X (0%) X (0%)   
Interprétée 4   X (2%) X (0%) X (0%)   
 
Une donnée brute signifie que celle-ci n’a pas été contrôlée, ou bien que son niveau de fiabilité ne 
peut être défini (non définissable ou non qualifié). Au sein de la base B2, les données brutes 
représentent moins de 1% du nombre total d’analyses effectuées. Elles ont été supprimées par 
mesure de précaution. A l’inverse d’une donnée brute, le statut « contrôlée » ou « interprétée » 
signifie qu’un niveau de qualification du résultat est fourni par le producteur. Dans ce cas, la donnée 
est définie comme correcte, incorrecte ou incertaine. Aucune donnée classée incorrecte ou 
incertaine n’est observée dans notre base B2. Ainsi, toutes les valeurs contrôlées sont qualifiées de 
correctes, ce qui correspond à plus de 99% des analyses en aluminium. La base mise à jour sera 
nommée par la suite « B3 ». 
TEST DE VALEURS EXTREMES 
A la suite de ces étapes d’analyse des variables permettant d’évaluer le niveau de fiabilité des 
informations, nous nous sommes intéressés aux valeurs de concentrations en aluminium. Le 
scattergram montre la distribution des résultats analytiques (figure 33). On observe un grand nombre 
de valeurs de faibles concentrations et la présence de pics de valeurs extrêmes. Un test de valeurs 
extrêmes a donc été mis en œuvre pour identifier les valeurs statistiquement aberrantes. Le test de 
Grubbs unilatéral à droite (à un niveau de significativité de 1%), confirme que les valeurs supérieures 
à 2000 µg/L peuvent être considérées comme extérieures à la distribution et donc potentiellement 
aberrantes. Celles-ci correspondent à 13 mesures de la base B3 et ont été supprimées pour la suite 
de l’étude. La base mise à jour sera nommée par la suite « B4 ». 
 




Figure 33. Distribution des résultats d’analyse en aluminium (µg/L) dans les eaux souterraines 
(base B3) 
 
SYNTHESE DE LA VALIDATION DES DONNEES 
Grâce aux étapes précédentes, nous avons pu mettre en forme, contrôler et valider une base de 
données de qualité des eaux souterraines extraite du portail ADES. Le tableau 23 synthétise les 
résultats issus de ces différentes étapes. Celles-ci peuvent représenter un arbre de décision quant à 
l’utilisation des qualitomètres de la banque ADES. La base finale contient 5695 analyses en 
aluminium effectuées au niveau de 995 points d’eau entre 1990 et 2012, ce qui représente 67% des 
analyses et 69% des points de la base initiale. Après sélection selon le mode d’utilisation du point 
d’eau (base B1), un peu plus de 4% des  5954 analyses ont été supprimées suite à l’interprétation du 
niveau de fiabilité des données. Ce chiffre témoigne de la prudence nécessaire lors de l’utilisation de 
ces données d’eau souterraine. La base B4 étant validée, nous pouvons à présent interpréter la 
distribution statistique des valeurs de concentrations. 
Tableau 23. Synthèse des traitements de la base aluminium 
Base Etape de traitement 
Nombre d'analyses 
après traitement (%) 
Nombre de points d'eau  
après traitement (%) 
Initiale Aucun 8525 (100%) 1439 (100%) 
B1 Mode d'utilisation point d'eau 5954 (69.8%) 1019 (70.8%) 
B2 LDD et LDQ >200 µg/L (norme) 5762 (67.6%) 996 (69.2%) 
B3 Statut et qualification de la mesure 5708 (67%) 995 (69.1%) 
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STATISTIQUES DESCRIPTIVES DE LA BASE VALIDEE 
La figure 34 synthétise la distribution statistique des résultats de ces analyses pour l’aluminium. Le 
scattergram montre une distribution de forme pyramidale, c’est-à-dire que le nombre de valeurs 
décroit en fonction de la valeur de concentration. La majeure partie des valeurs se situe en dessous 
de 100 µg/L et quelques pics de concentrations sont mesurés. 
 
  
Figure 34. Distribution des résultats d’analyse en aluminium (µg/L) dans les eaux souterraines 
(base B4 validée) 
Le tableau 24 indique un milieu globalement très peu enrichi en aluminium au regard de la limite de 
qualité des eaux brutes utilisées pour la production d'eau destinées à la consommation humaine (200 
µg/L), puisque 90% des valeurs sont inférieures ou égales à 42 µg/L. Au moins 50% des valeurs sont 
mêmes inférieures à 5 µg/L, ce qui représente un niveau très faible de concentrations dans les eaux 
souterraines. La similarité des valeurs de premier quartile et de percentile 10 (2,5µg/L) témoigne 
del’influence des limites de détection des appareils de mesures, situées pour la plupart à 5µg/L. On 
remarque ensuite une moyenne et une médiane inférieures à la norme, mais très éloignées 
(respectivement 21.07 µg/L et 5 µg/L). Malgré le nombre très élevé d’analyses, la distribution ne 
semble donc pas prendre une allure gaussienne, ce qui nécessitera l’utilisation de tests non-
paramétriques. L’écart-type élevé (84.83 µg/L) confirme l’influence des valeurs extrêmes sur la 
moyenne. Finalement, le très faible nombre de valeurs supérieurs à 200 µg/L laisse supposer la 
présence de pics de pollutions dans l’espace et le temps. Il nous faut donc maintenant évaluer la 




































0 19 4638 0.81 0.81
19 38 410 0.07 0.88
38 57 239 0.04 0.92
57 76 138 0.02 0.95
76 95 82 0.02 0.96
95 114 44 0.01 0.97
114 133 23 0.00 0.98
133 152 18 0.00 0.98
152 171 9 0.00 0.98
171 190 11 0.00 0.98
190 209 5 0.00 0.99
209 1900 78 0.01 1.00
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Tableau 24. Statistiques descriptives de la distribution des résultats d’analyse en 
aluminium dans les eaux souterraines (µg/L) 
Statistique Résultat aluminium (µg/L) 
Minimum 0.005 
Maximum 1890 
Percentile 10 2.5 
1er Quartile 2.5 
Médiane 5 
3ème Quartile 10 
Percentile 90 42 
Moyenne 21.07 
Variance (n) 7195.30 
Ecart-type (n) 84.83 
FORCE D’ECHANTILLONNAGE 
Dans l’espace, nous constatons que la force d’échantillonnage, en termes de points d’eau, est 
variable en fonction du territoire (figure 35). Le département du Pas de Calais présente une forte 
densité de points d’eau ayant fait l’objet d’un suivi en aluminium (0.57/ha, 382 points). Cette densité 
est globalement plus faible sur les départements de la Somme et de la Seine-Maritime 
(respectivement 0.32/ha, 200 points et 0.37/ha, 234 points). Le département du Nord montre 
également une très faible densité de points (0.31/ha, 179 points), notamment sur sa moitié Nord. Sur 
le bassin lillois, la forte urbanisation limite les prélèvements d’eau. Plus au nord, la masse d’eau 
souterraine du bassin des Flandres est proche de la surface, ce qui lui vaut une extrême sensibilité 
aux infrastructures anthropiques. Par conséquent, les captages d’eau de cette zone ne sont pas 
destinés à alimenter l’eau potable. 
 
Figure 35. Répartition spatiale des points d’eau faisant l’objet d’un suivi en aluminium 
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Nous avons ensuite étudié la variabilité du nombre d’analyses en aluminium effectuées par année, 
en fonction du territoire (figure 36). Ce nombre n’est pas constant dans le temps. Sur l’ensemble du 
territoire d’étude (en noir), la courbe montre une densité croissante de mesures entre 1990 et 1999, 
avec un pic de surveillance entre 1997 et 2001 pour lesquelles plus de 500 échantillons sont prélevés 
par année. Ce nombre diminue ensuite jusqu’à atteindre moins de 100 analyses à partir de 2008.  
On remarque ensuite une forte hétérogénéité du nombre d’analyses en fonction des départements, 
ce qui confirme les observations précédentes en termes de densité de points d’eau. Le Pas de Calais 
(en bleu) est le territoire présentant une surveillance accrue de l’aluminium, notamment lors du pic 
entre 1997 et 2001. Le département de la Seine-Maritime (en vert) arrive en 2e position, avec 
cependant quelques années dépourvues d’analyse en 1990, 1991, 2004 et 2006. A la différence de la 
situation précédente, c’est la Somme (en violet) qui fait l’objet du suivi le plus restreint, notamment 
avant 1997 et après 2004. Le nombre d’analyses est proche de 0 pour ces périodes. Enfin pour le 
département du Nord (en rouge), le nombre de mesures en aluminium est le plus élevé pour les 2 
premières années de notre période d’étude. Après un vide d’échantillons entre 1992 et 1995, la 
surveillance se rapproche de celle de la Somme et de la Seine-Maritime, pour finalement être proche 




Figure 36. Nombre d’analyses effectuées par année en fonction du territoire étudié (source des 
données : ADES Eau France, 2014) 
De cette analyse de la force d’échantillonnage en aluminium dans les eaux souterraines, il en ressort 
une hétérogénéité entre les 4 départements d’étude et une forte variabilité dans le temps. Un pic de 
surveillance entre 1997 et 2001 est observé pour l’ensemble des départements, ce qui pourrait 
correspondre à une période propice pour l’analyse spatiale de la contamination des eaux 










Nombre d'analyses Nord Pas de Calais Seine-Maritime Somme Total




Grâce à l’étude de plusieurs critères, nous avons pu mettre en forme, contrôler et valider une base 
de données de qualité des eaux souterraines extraite du portail ADES. L’analyse statistique de la base 
de données finale suggère la présence de pics de pollution en aluminium dans l’espace et le temps. 
Dans la partie suivante, nous nous focaliserons sur le potentiel cartographique de cette base pour le 
suivi de la contamination des eaux souterraines en aluminium. 
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Partie 3. Analyse spatiale et spatio-temporelle de la contamination en 
aluminium dans les eaux souterraines 
a. Introduction 
Nous avons vu précédemment que la banque ADES met à disposition à ce jour les données de 258 
réseaux de surveillance contenant 74 941 points d’eau répartis sur tout le territoire français, 
comportant 4 201 piézomètres et 71 977 qualitomètres. Soit plus de 10 millions de mesures de 
niveaux d’eau et 41 millions d’analyses d’eau consultables en ligne (ADES Eau France, 2014).  
Dans la partie précédente, la base de données de contamination en aluminium dans les eaux 
souterraines fut exportée concernant les points d’eau situés sur les départements du Nord, du Pas de 
Calais, de la Somme et de la Seine-Maritime. Les analyses concernent la période 1990 – 2012. Cette 
base a ensuite été optimisée pour être intégrée dans un outil cartographique d’aide à la décision en 
santé-environnement. Le présent travail a pour objectif de réaliser des analyses spatiales et spatio-
temporelles des concentrations en aluminium issues de la banques ADES dans le but d'identifier des 
zones et des épisodes de contamination des eaux souterraines. L’enjeu sera par la suite de 
confronter ces résultats aux cartographies spatio-temporelles des MICI. 
 
b. Matériel et méthodes 
La base contrôlée et validée précédemment contient 5695 analyses en aluminium effectuées au 
niveau de 995 points d’eau entre 1990 et 2012. Ces analyses sont effectuées sur des échantillons 
d’eau prélevés directement à la sortie des points de captage, sans traitement préalable.  
Afin d’étudier le comportement spatial de la contamination en aluminium dans les eaux souterraines, 
les résultats d’analyse ont été considérés en fonction des coordonnées spatiales des points d’eau. La 
concentration moyenne en aluminium a été calculée pour la période 1990 – 2012, à partir des 
différentes analyses effectuées pour chaque point d’eau. Une cartographie ponctuelle a été générée 
à l’aide du logiciel ArcGIS® v10.1. La détermination de classes de concentrations en aluminium sur les 
cartes fut réalisée à l’aide des seuils naturels de Jenks. Ils définissent des classes statistiques avec une 
variance maximale entre les classes et une variance minimale à l’intérieur de chaque classe. On 
obtient ainsi des groupes de valeurs homogènes. Certains points d’eau étant très proches dans 
l’espace (de l’ordre de quelques mètres), les entités ponctuelles représentées à grande échelle sur la 
carte peuvent se superposer. Les valeurs élevées ont été placées au-dessus. 
La méthode de krigeage empirique bayésien de la boite à outil Geostatistical Analyst (Krivoruchko, 
2012) a ensuite été utilisée pour la production d’une cartographie géostatistique représentant la 
concentration moyenne en aluminium sur la période 1990-2012. Les concentrations ont également 
été classées selon des seuils de Jenks. 
L’analyse spatio-temporelle a finalement été réalisée sous ArcGIS® à l’aide du module chronologique. 
Nous avons pour cela calculé la concentration moyenne en aluminium au niveau de chaque point 
d’eau, selon un pas de temps annuel. La date de prélèvement de l’échantillon d’eau était dans ce cas 
considérée. Une cartographie ponctuelle a ainsi été générée pour chaque année. 
  




ANALYSE SPATIALE SUR LA PERIODE 1990-2012 
 
Cartographie ponctuelle 
La cartographie ponctuelle de la concentration moyenne en aluminium par point d’eau, sur la 
période 1990 – 2012 est présentée en figure 37. Selon la classification de Jenks sept classes sur les 
dix concernent des concentrations inférieures à 100 µg/L. Seules les deux dernières classes intègrent 
les points d’eau de concentration supérieures à 200 µg/L.  
 
 
Figure 37. Concentration moyenne en aluminium par point d’eau entre 1990 et 2012 (µg/L) par 
cartographie ponctuelle – les classes sont déterminées à l’aide des seuils de Jenks – les points 
A à H sont supérieurs à 200 µg/L – les points N et S ont sont des pollutions ponctuelles sur les 
départements du Nord, du Pas de Calais et de la Somme 
 
La figure 38 résume ensuite la distribution statistique des valeurs de ces points d’eau. Nous sommes 
en présence d’un grand nombre de valeurs faibles (< 50 µg/L). La médiane (5µg/L) et la moyenne 
(16.58 µg/L) de ces points indiquent que le niveau global de concentration en aluminium dans les 
eaux souterraines est très faible sur la zone d’étude. Huit points sur 995 sont situés au-dessus de 200 
µg/L, ce qui suppose des zones ponctuelles de contamination. Ces huit points, nommés de A à H, 
sont détaillés sur la carte à l’aide de flèches. Parmi eux, sept sont situés sur le département de la 
Seine-Maritime. Le point d’eau à proximité d’Avesnes-sur-Helpe (A : à l’extrême Est de la carte) 
présente la concentration moyenne la plus élevée (491 µg/L). Une description détaillée de ces points 
est présentée par la suite. 
 




Figure 38. Distribution des concentrations moyennes en aluminium par point d’eau entre 1990 
et 2012 (µg/L) 
Sur la carte, 84% des valeurs supérieures à 64 µg/L (à partir du 7e niveau de Jenks) sont situées sur le 
territoire de la Seine-Maritime. Les concentrations retrouvées sur le département de la Somme sont 
situées entre la médiane (5 µg/L) et la moyenne (17 µg/L) et sont très peu variables. Seuls trois 
points ressortent (marqués par un « S » sur la carte), à proximité de la frontière du Pas de Calais (100 
µg/L), au niveau de Péronne (56 µg/L) et au Nord de Montdidier (120 µg/L). Les départements du 
Nord et du Pas de Calais présentent en revanche une plus grande variabilité, avec un grand nombre 
de concentrations très faibles (<10 µg/L) et quelques points d’eau de concentration plus élevée 
(marqués par un « N » sur la carte), notamment à proximité de Cambrai (57 µg/L), à l’Ouest d’Arras 
(100 µg/L) et entre Boulogne-sur-Mer et St-Omer (101 µg/L). 
 
Les différences entre les départements ont été étudiées à l’aide du test multiple de Dunn. Il existe 
une différence significative (p<0.0083) des concentrations moyennes en aluminium entre chaque 
département (tableau 25). Le département de la Seine-Maritime montre des concentrations en 
moyenne beaucoup plus élevées par rapport aux autres territoires (47.12±61.6 µg/L), alors que le Pas 
de Calais présente la moyenne la plus faible (5.71±8.57 µg/L). 
Tableau 25. Résultats du test multiple de Dunn pour la comparaison des 












Nord 9.9 ± 38.01 
   
  
Pas de Calais 5.71 ± 8.57 0.003 
  
  
Seine-Maritime 47.12 ± 61.6 < 0.0001 < 0.0001 
 
  




















































Notre objectif est la recherche de facteurs environnementaux pouvant expliquer les disparités 
d’incidence de MICI. Afin de pouvoir confronter ces données environnementales aux résultats 
cartographiques d’incidence, les zones dépourvues d’échantillons nécessitent d’être renseignées. A 
ce titre, nous avons montré dans le chapitre I que les outils géostatistiques d’interpolation spatiale 
peuvent être utilisés pour pallier ce manque d’information. En complément de la cartographie 
ponctuelle, une cartographie géostatistique a donc été réalisée (figure 39). Sur celle-ci, seules les 
deux dernières classes représentent des concentrations élevées en aluminium, la dernière classe 
concernant les valeurs supérieures à la norme sanitaire. La carte montre des niveaux de 
concentrations globalement faibles sur les départements du Nord, du Pas de Calais et de la Somme. 
Les niveaux sont inférieurs à 100 µg/L d’aluminium. Nous pouvons cependant remarquer la présence 
des pics de pollutions au niveau d’Avesnes-sur-Helpe, ainsi qu’au centre du département du Pas de 
Calais (valeurs situées entre 85 et 200 µg/L). Sur le département de la Seine-Maritime, les niveaux de 
concentration sont plus élevés, puisque l’ensemble de ce territoire est concerné par des valeurs 
situées dans les 3 dernières classes. La moitié Ouest présente d’ailleurs des valeurs supérieures à 85 
µg/L. Nous pouvons finalement isoler deux zones de très fortes concentrations, l’une à l’Est du Havre 
et l’autre plus au Nord.  
 
Pour accompagner cette cartographie géostatistique, l’outil de krigeage propose de représenter 
l’erreur standard d’estimation (figure 40). Sur la carte, nous pouvons constater d’une manière 
attendue que l’erreur d’estimation est plus élevée au niveau des zones dépourvues d’échantillons, 
comme sur le bassin dunkerquois, où le modèle du krigeage estime l’erreur potentielle à hauteur de 
57 µg/L au maximum. De même, cette erreur est plus importante à proximité des points présentant 
des valeurs élevées de concentrations et plus faible à proximité des zones de faibles concentrations. 
Au niveau du département de la Seine-Maritime qui présente les concentrations les plus élevées, 
l’erreur est également estimée 57 µg/L au maximum, alors qu’elle est de moins de 3 µg/L entre 
Abbeville et Amiens, où les concentrations ne dépassent pas 10 µg/L d’aluminium.   
  




Figure 39. Concentration moyenne en aluminium par point d’eau entre 1990 et 2012 (µg/L) par 
cartographie géostatistique (logiciel ArcGIS®) 
 
Figure 40. Erreur standard de prédiction de la concentration moyenne en aluminium entre 1990 
et 2012 (µg/L) (logiciel ArcGIS®) 
 




Afin d’évaluer la représentativité de ces résultats en termes de contamination moyenne sur 
l’ensemble de la période d’étude, nous nous sommes ensuite intéressés au nombre d’échantillons 
prélevés par point d’eau. Le tableau 26 montre qu’en moyenne 5,8 analyses par point sont réalisées 
sur la période 1990 – 2012. Plus de 10% des points ne disposent que d’une seule valeur sur 
l’ensemble de la période et la moitié ont été échantillonnés 4 fois au maximum. Ces résultats 
montrent un échantillonnage irrégulier dans le temps en fonction des points. 
Tableau 26. Statistiques descriptives de la distribution du nombre d’analyses en 
aluminium effectuées au niveau des points d’eau 
Statistique Nombre d’analyses par PE 
Minimum 1 
Maximum 52 
Eff. du minimum 113 
Eff. du maximum 1 
Percentile 10 1 
1er Quartile 3 
Médiane 4 
3ème Quartile 8 
Percentile 90 11 
Moyenne 5.8 
Variance (n) 26.3 
Ecart-type (n) 5.1 
 
Cette faible force d’échantillonnage pour un même point d’eau peut supposer une forte influence de 
valeurs élevées et donc la présence de pics de concentration dans le temps. Pour le vérifier, les 8 
points d’eau présentant les concentrations moyennes supérieures à 200 µg/L ont été isolés, afin de 
réaliser une description temporelle. Sous le portail ADES, il est possible de représenter l’évolution 
des concentrations dans le temps sous forme de graphique (figure 41). Ceux-ci étant générés de 
manière individuelle, les échelles temporelles (en abscisse) et de concentrations (en ordonnées) ne 
sont pas les mêmes. 
 
Nous pouvons distinguer plusieurs situations. Dans un premier cas (graphiques A et E), le point d’eau 
est peu suivi (deux ou trois échantillons) et une valeur très élevées est observée (980 µg/L pour A et 
800 µg/L pour E). La faible surveillance de ces points ne nous permet pas de définir si cette pollution 
est ponctuelle ou chronique. Au contraire, dans un second cas (graphiques B, D et H) le point fait 
l’objet d’un suivi plus régulier dans le temps (quatre ou cinq échantillons). La valeur élevée de 
concentration mesurée sur l’un de ces échantillons témoigne d’une pollution ponctuelle (1890 µg/L 
pour B, 1380 µg/L pour D et 900 µg/L pour H). Dans un troisième cas (graphiques F et G), le point ne 
fait pas l’objet d’un suivi régulier. Parmi les trois échantillons mesurés sur chaque point, deux 
présentent des résultats supérieurs à 200 µg/L. Nous sommes alors dans une situation de pollution 
chronique, mais peu surveillée. Finalement, le quatrième cas concerne le graphique C. Celui-ci fait 
l’objet d’une surveillance accrue de la concentration en aluminium (15 échantillons répartis sur trois 
années). Parmi les 15 valeurs mesurées, neuf sont supérieures à 200 µg/L. Nous sommes ici dans une 
situation de pollution chronique et surveillée. Une telle variabilité de surveillance et de 
contamination des points d’eau nous incite donc à réaliser une analyse spatio-temporelle.






Figure 41. Suivi temporel des concentrations en aluminium dans les eaux souterraines (ADES 
Eau France, 2014) 
 




Figure 41 (suite). Suivi temporel des concentrations en aluminium dans les eaux souterraines 
(ADES Eau France, 2014) 
 
ANALYSE SPATIO-TEMPORELLE 
La variabilité spatiale et temporelle de l’échantillonnage et la présence de pollutions ponctuelles 
observées précédemment nous ont mené à réaliser des cartographies spatio-temporelles de la 
contamination en aluminium. La suite de notre propos porte sur l’atlas de 22 cartographies de 
concentration moyenne annuelle en aluminium (annexe III), dont un extrait est présenté ici (figure 
42). Sur ces cartes, les concentrations ont été discrétisées selon 3 classes définies de façon manuelle 
(0-100 µg/L ; 101-200 µg/L ; >200 µg/L). Ces cartographies nous permettent d’isoler les épisodes 
ponctuels de pollution, représentés par les points de couleur rouge. 
 
En 1990 et 1991, les points d’eau faisant l’objet d’un suivi sont localisés sur les départements du 
Nord et du Pas de Calais, tandis qu’aucune campagne n’est menée sur les départements de la 
Somme et la Seine-Maritime. Les points concernés par un échantillonnage sont majoritairement 
situés dans la moitié Sud du département du Nord. Les concentrations mesurées sont toutes 
inférieures à 100 µg/L.  
En 1992 et 1993, ces deux départements font également l’objet d’un suivi, un plus grand nombre de 
points est cette fois-ci observé sur le Pas de Calais. Les concentrations mesurées sont toujours 
inférieures à 100 µg/L. En plus de ces deux territoires, la Seine-Maritime fait aussi l’objet d’un suivi, 
contrairement à la Somme. Plusieurs points présentent des concentrations élevées, 7 entre 100 et 
200 µg/L et 5 >200 µg/L. Parmi ces 5 points, 4 concernent les graphiques C, F, G et H de la figure 41 
précédente.  
Entre 1994 et 1996, des points d’eau apparaissent sur les 4 territoires, mais très peu concernent la 
Somme. A l’instar de la période précédente, nous retrouvons des concentrations élevées sur la Seine-
Maritime, avec notamment 9 mesures supérieures à 200 µg/L en 1994, 4 en 1995 et 3 en 1996. A ce 
titre, nous constatons un épisode de contamination chronique en aluminium dans les eaux 
souterraines situées à l’Est du Havre entre 1992 et 1996. Concernant les autres départements, le seul 
point échantillonné en 1994 sur la Somme est situé entre 100 et 200 µg/L. Pour le Nord et le Pas de 
Calais, on observe une mesure >200 µg/L en 1994 à l’Ouest d’Arras et 2 mesures moyennes très 
éloignées en 1996. 
A partir de 1997, l’échantillonnage devient plus dense sur l’ensemble des départements. Ce constat 
est valable jusque 2003, avec une légère diminution de la concentration de points pour les deux 
dernières années, notamment sur le département du Nord. Entre 1997 et 1999, les concentrations 
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mesurées sur la Seine-Maritime sont globalement plus faibles que pour la période précédente. Des 
concentrations élevées sont retrouvées pour les années 2000 (4 points), 2001 (3 points), 2002 (2 
points) et 2003 (2 points). Pour l’un de ces points, situé au centre du territoire, la contamination 
persiste entre 2000 et 2003. Des concentrations élevées sont toujours retrouvées à l’Est du Havre. 
Sur les autres départements, les niveaux de concentration en aluminium restent très faibles. Seuls de 
rares épisodes ponctuels sont observés, au centre du Pas de Calais en 1997, à proximité de Cambrai 
en 2001 et à proximité d’Avesnes-sur-Helpe en 2002. Ce dernier correspond au graphique A de la 
figure 41.  
De 2004 à 2007, en dehors du Pas de Calais, nous constatons un manque d’échantillons sur les 3 
autres départements. Pour le premier, les concentrations sont toujours largement en dessous de la 
norme. Sur cette période, seuls 2 points dépassent les 200 µg/L en 2005 sur la Seine-Maritime, dont 
l’un est encore situé à l’Est du Havre. 
A partir de 2008 et jusque la fin de la période d’étude, le nombre de points échantillonnés est très 




Les résultats de cette étude du comportement spatio-temporel de la contamination des eaux 
souterraines par l’aluminium confirment dans un premier temps une surveillance très irregulière de 
la qualité des eaux souterraines en France. Le faible nombre de mesures dépassant la valeur de la 
norme environnementale, ainsi que leur distribution spatiale et temporelle témoignent ensuite du 
comportement ponctuel de cette pollution. Le calcul d’une concentration moyenne en aluminium sur 
une longue période ne semble pas représentatif d’une pollution de fond. 
  




Figure 42. Variabilité spatiale et temporelle de l’échantillonnage et des concentrations en 
aluminium dans les eaux souterraines (suite) 
 




Figure 42 (suite). Variabilité spatiale et temporelle de l’échantillonnage et des concentrations en 
aluminium dans les eaux souterraines (suite)  
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Partie 4. ADES comme outil d’aide à la décision en santé – 
environnement dans le contexte des MICI 
a. Introduction 
Dans les parties précédentes, nous avons effectué l’analyse critique d’une base de données de 
qualité des eaux souterraines téléchargée à partir du portail ADES, en vue de réaliser une analyse 
spatio-temporelle de la contamination en aluminium. Sur la base des résultats obtenus, cette 
dernière partie se consacre à la mise en relation du résultat cartographique aux données d’incidence 
des MICI. 
Pour rappel, le registre EPIMAD recense les cas de MICI depuis 1988 dans le Nord de la France, au 
sein de quatre départements : le Nord, le Pas de Calais, la Somme et la Seine-Maritime (Gower-
Rousseau et al., 1994). Les données issues du registre ont permis d’étudier les variations spatiales 
d’incidence de la Maladie de Crohn (MC) et ont déjà fait l’objet de plusieurs analyses spatiales et 
spatio-temporelles, démontrant non seulement des variations d’incidence entre les cantons des 
quatre départements pour les patients recensés entre 1990 et 2006 (Declercq et al., 2010), mais 
aussi la présence de clusters spatiaux et spatio-temporels de surincidence et de sous-incidence 
(Génin et al., 2013). 
Ainsi notre recherche s’intéresse à l’utilisation des données de la banque ADES en tant qu’outil d’aide 
à la décision en santé – environnement, notamment pour la recherche de facteurs étiologiques dans 
le contexte de la MC. Les facteurs de risques environnementaux de la MC étant peu identifiés, la 
puissance des outils SIG est ici mise en œuvre pour vérifier l’influence d’un facteur suspecté 
(l’aluminium) mais aussi pour identifier d’autres pistes (la contamination multimétallique).  
Une analyse de clusters spatiaux (version isotonique de la statistique de scan) et spatio-temporels de 
la MC par l’équipe du Pr. Duhamel (EA2694 Université Lille 2) est actuellement en cours. Celle-ci 
intégrera les cas incidents de 1990 à 2012 sur les 4 départements. En attendant les résultats de ces 
analyses, nous avons utilisé les données publiées. 
b. Matériel et méthodes 
Les données concernant la MC sont les résultats cartographiques des analyses spatio-temporelles de 
clusters (Génin et al., 2013). Celles-ci ont révélé la présence de 14 clusters spatiaux significatifs sur 
l’ensemble de la période d’étude (six concernent des zones de sous-incidence et huit des zones de 
surincidence) et quatre clusters spatiaux significatifs sur une partie de la période d’étude (un de 
sous-incidence et trois de surincidence). Les données environnementales sont les résultats d’analyses 
en aluminium dans les eaux souterraines. Celles-ci sont issues de la banque ADES et ont 
précédemment fait l’objet d’une optimisation pour la création d’une cartographie géostatistique, 
représentant la concentration moyenne observée entre 1990 et 2012. Lors de ce travail, ces deux 
jeux de données ont été superposés dans le SIG (ArcGIS® v10.1) pour une interprétation visuelle 
concomitante. La mise en relation statistique fera l’objet d’une étude écologique future, intégrant les 
clusters de MC détectées sur la période 1990 – 2012. 
 
A l’instar du Chapitre 1, un indice intégré a ensuite été utilisé pour décrire la contamination 
multimétallique des eaux souterraines. Le Ratio d’Imprégnation Moyen (RIM) a été calculé à partir de 
l’aluminium et des huit métaux les plus renseignés dans la banque ADES et faisant partie des 
substances prioritaires de la qualité des eaux (arsenic, cadmium, chrome, cuivre, mercure, nickel, 
plomb et zinc). Les données concernant ces ETM ont été exportées, puis contrôlées et optimisées de 
la même manière que pour l’aluminium. Les normes environnementales utilisées comme critère de 
décision sont la limite de qualité des eaux brutes utilisées pour la production d'eau 
destinées à la consommation humaine ou la valeur seuil des eaux souterraines lorsque cette dernière 
n’existe pas (tableau 27). 
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Tableau 27. Normes environnementales utilisées pour le calcul du RIM eaux 
souterraines (Arrêté du 11/01/07) 
Elément 
Limite de qualité des eaux brutes 
utilisées pour la production d'eau 
destinées à la consommation humaine 
Valeur seuil des  
eaux souterraines 
Aluminium   200 µg/L 
Arsenic 100 µg/L 10 µg/L 
Cadmium 5 µg/L 5 µg/L 
Chrome 50 µg/L 50 µg/L 
Cuivre   2 mg/L 
Mercure 1 µg/L 1 µg/L 
Nickel   20 µg/L 
Plomb 50 µg/L 10 µg/L 
Zinc 5 mg/L 5 mg/L 
 
La concentration moyenne de chaque élément sur la période 1990-2012 a enfin été calculée au 
niveau des points d’eau, afin de réaliser une analyse spatiale. L’analyse spatio-temporelle de la 
contamination multimétallique nécessite une phase de traitement beaucoup plus longue, qui sera 
mise en œuvre sur un plus long terme. Pour rappel, le RIM est un indice d’enrichissement du milieu, 
représentant le niveau de contamination par rapport aux normes environnementales. Les normes 
présentées ci-dessus ont également été utilisées comme valeur de comparaison pour la construction 
de l’indice. Pour chaque élément dosé en un point d’eau, le ratio de la concentration mesurée (Ci) 
sur la valeur de référence (Bi) est dans un premier temps calculé. La moyenne de ces 9 ratios 
représente le RIM. Comme pour l’aluminium, la cartographie géostatistique de cet indicateur a été 
générée et comparée aux clusters de MC. 
 





La figure 43 montre les cartographies de clusters de MC, de concentrations moyennes en aluminium, 
ainsi que le résultat de leur superposition. Nous pouvons constater que les zones présentant des pics 
de concentrations ne correspondent pas aux clusters de surincidence de MC. La Seine-Maritime 
présente par exemple des niveaux de concentrations en aluminium régulièrement élevés au niveau 
d’un cluster de sous-incidence de la MC, significatif sur l’ensemble de la période d’étude. Lorsque 
l’on s’intéresse aux clusters spatio-temporels de MC, la variabilité des forces d’échantillonnage en 
eau souterraine complique la mise en relation des données. Pour le cluster de sous-incidence au nord 
de la zone (significatif sur la période 1990-1995), nous avons vu qu’aucun point d’eau n’est 
échantillonné sur cette zone en raison de la nappe affleurante. Les points situés à proximité 
montrent de faibles concentrations pendant cette période (annexe III). Pour le cluster de 
surincidence situé sur la zone de Montreuil (significatif pour la période 1996-2006), la plupart des 
analyses indiquent des concentrations inférieures à 100 µg/L. Quelques points situés au nord de 
Boulogne-sur-Mer et à l’Est de ce cluster sont sujets à des pics de concentrations pendant cette 
période. Pour le cluster de surincidence de la région d’Amiens (significatif pour la période 1994-
2005), aucun pic de concentration n’est observé. Finalement, le cluster de surincidence situé au sud 
de la région Nord – Pas de Calais (significatif pendant la période 1992-2004) est concerné par deux 
pics de concentrations en aluminium. Le premier est observé en 1996 tout au sud de la région (150 
µg/L) et le second en 2000 et 2001 à proximité de Cambrai (128 et 230 µg/L). 
 




Figure 43. Concentration moyenne en aluminium par point d’eau (µg/L) entre 1990 et 2012 (A), 
clusters de MC entre 1990 et 2006 (B : repris à partir de Génin et al., 2013) et superposition 
des deux cartes (C)  
La superposition de ces données environnementales et sanitaires ne montre pour le moment aucun 
lien entre l’incidence de la MC et la contamination des eaux souterraines par l’aluminium. Dans le 
Chapitre I, nous avons souligné l’apport des indices intégrés pour la mise en évidence de liens entre 
les effets sur la santé et la contamination globale de l’environnement. Afin d’étudier l’influence  sur 
les MICI de l’état des eaux souterraines en termes de pollution globale, nous avons utilisé le RIM, 
calculé à partir de neuf éléments traces. La figure 44 montre la superposition des cartographies de 
RIM (1990-2012) et de clusters spatiaux et spatio-temporels de MC (1990-2006), repris à partir de 
Génin et al. (2013). A l’instar de l’aluminium, l’imprégnation multimétallique des eaux souterraines 
est plus importante sur le département de la Seine-Maritime et à l’est de la région Nord – Pas de 
Calais. Des concentrations plus faibles sont retrouvées sur le bassin lillois, ainsi qu’au sud d’Arras. Les 
zones de surincidence de MC ne correspondent pas aux zones de contamination multimétallique. 
 




Figure 44. RIM par point d’eau entre 1990 et 2012 (A), clusters de MC entre 1990 et 2006 (B : 
repris à partir de Génin et al., 2013) et superposition des deux cartes (C) 
d. Conclusion 
Bien que les cartographies des clusters spatiaux et spatio-temporels de la MC soient en cours de 
réactualisation, ces résultats ne permettent pas à ce jour d’étayer l’hypothèse de l’aluminium dans 
les eaux souterraines comme facteur explicatif d’incicence de cette maladie. La contamination 
multimétallique des eaux souterraines ne semble pas non plus être un facteur explicatif. 
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Partie 5. Discussion générale et perspectives du chapitre III 
a. La banque ADES comme outil d’aide à la décision en environnement 
La banque ADES est une source considérable d’informations concernant l’état quantitatif et qualitatif 
des masses d’eau souterraines (ADES Eau France, 2014). Parmi les bases de données 
environnementales publiques, elle constitue certainement la plus complète pour caractériser la 
qualité du milieu, de par sa transparence et son accès libre. Les données communiquées sont 
directement exportables suivant une arborescence de critères de sélection, comme la localisation 
géographique, l’entité hydrogéologique, la masse d'eau, le code BSS, le réseau de surveillance, 
l’organisme producteur ou le paramètre mesuré. Cet export est réalisé sous format informatique, ce 
qui facilite la mise en forme de la base,  ainsi que son traitement statistique et cartographique. Bien 
que les coordonnées géographiques précises des points de captage ne soient pas communiquées au 
sein du portail pour des raisons de sécurité nationale, elles peuvent être retrouvées par ailleurs, dans 
la banque du sous-sol (InfoTerre, 2014). Concernant les mesures environnementales, la diffusion 
publique des coordonnées spatiales de points d’échantillonnage est peu commune, en raison du 
secret statistique (INSEE, 2010). 
Le véritable atout de cette base de données est la transmission des données à l’état brut, c’est-à-dire 
l’ensemble des substances mesurées en un lieu et à une date précise. Contrairement à la plupart des 
bases de données environnementales publiques, aucun prétraitement statistique (communication 
d’une gamme de concentrations, plutôt que la valeur brute mesurée) ou d’agrégation (moyenne sur 
un pas de temps ou sur une zone géographique) n’est effectué pour la communication des données 
(Algros & Charissou, 2010). Pour chaque analyse, la banque recense également les informations 
nécessaires à l’identification du point d’eau (exploitant, mode d’utilisation, etc.) et identifie 
l’appréciation qualitative du résultat (réseau de surveillance, organisme responsable de l’analyse, 
méthode d’analyse, statut de la mesure, limites de détection et quantification, etc.). Finalement, elle 
procure des informations sur le long terme, à partir de 1900, ce qui concerne peu de bases de 
données environnementales. 
 
Cette transparence de l’état qualitatif brut des eaux souterraines est donc un point fort, mais peut 
très vite devenir une source d’erreurs lors du traitement et de l’interprétation de ces données. En 
effet, l’analyse critique menée dans cette étude en vue de développer un outil cartographique, nous 
a permis d’identifier plusieurs obstacles. Nous nous sommes ici intéressés aux données brutes issues 
des analyses de concentrations en aluminium, effectuées entre 1990 et 2012 au niveau des points de 
captage de quatre départements : le Nord, le Pas de Calais, la Somme et la Seine – Maritime.  
Le premier obstacle à l’interprétation de cette base est l’absence de métadonnées. Cela complique la 
compréhension des différentes variables et des valeurs renseignées. Une recherche approfondie sur 
le portail peut néanmoins apporter certains compléments d’information. Bien que la qualité des eaux 
souterraines ne soit pas concernée par les thèmes de la Directive INSPIRE (élaborée par la Direction 
générale de l'environnement de la Commission européenne en 2007), qui impose la communication 
de métadonnées en annexe des données géographiques numériques, une telle base de données 
devrait proposer un document d’aide. 
La multitude des acteurs et professionnels de l’eau autorisés à alimenter la banque ADES peut 
ensuite occasionner des incertitudes quant à la fiabilité des données. Ces données peuvent avoir 
différents niveaux de validité (couple statut/qualification), depuis une donnée brute jusqu’à une 
donnée élaborée et contrôlée. Nous avons en effet remarqué que le niveau de contrôle des résultats 
d’analyses peut être hétérogène, puisque certains résultats sont communiqués sans être vérifiés par 
le producteur. Cela concerne néanmoins une faible part des analyses (moins de 1%). Par ailleurs, 
aucune valeur considérée comme incorrecte n’apparait dans la base exportée. L’intégralité des 
analyses chimiques est de plus réalisée par des organismes accrédités, ce qui est un gage de qualité 
(Arrêté du 19/09/11 fixant la liste des laboratoires agréés par le ministère chargé de la santé pour la 
réalisation des prélèvements et des analyses du contrôle sanitaire des eaux). Nous pouvons 
   
215 
 
néanmoins nous interroger sur cette hétérogénéité et le manque de gestion coordonnée des entrées 
dans la base. Il paraît nécessaire d'établir des critères de validité d'entrée des données.   
L’indicateur le plus contraignant en termes d’analyse et d’interprétation est la variabilité des limites 
de détection et de quantification des appareils de mesure. En effet, plus des ⅔ des analyses sont 
concernées par des valeurs inférieures aux LDD ou LDQ. Nous avons à ce titre remarqué que les 
performances analytiques varient en fonction des organismes missionnés pour la réalisation des 
analyses. Cette diversité des méthodes analytiques utilisées entraîne une forte hétérogénéité de 
précision, de l’ordre de 105 (celle-ci passe à 102 lorsque les analyses issues du laboratoire de la 
Somme ne sont pas prises en compte). Des limites de détections extrêmes ont par exemple été 
retrouvées au sein du département de la Somme entre 1994 et 1996 (10 000 µg/L). Les valeurs 
concernées sont en intégralité issues de campagnes menées dans le cadre du réseau SISE-Eaux (Note 
02.07.10 SISE Eaux). Ce réseau dépend du ministère chargé de la Santé, il représente le contrôle 
sanitaire des eaux souterraines captées pour la production d’eau potable. Parmi les résultats 
inférieurs aux LDD ou LDQ, moins de 1% sont susceptibles de dépasser la norme sanitaire de 
concentration en aluminium de 200 µg/L (limite de qualité des eaux brutes utilisées pour la 
production d'eau destinées à la consommation humaine : Arrêté du 11/01/07). Ce résultat témoigne 
d’un milieu peu contaminé en aluminium. Afin d’homogénéiser les techniques analytiques, un arrêté 
ministériel fixe depuis 2003 les performances des méthodes d’analyses appliquées dans le cadre de 
la surveillance de la qualité des eaux (Arrêté du 17/09/03). Pour l’aluminium, les LDD et LDQ sont 
respectivement de 10 et 30 µg/L. 
Des valeurs très élevées sont aussi présentes dans la base. Même si ces résultats sont issus de 
méthodes analytiques validées, des incertitudes telles que les erreurs de saisies peuvent être 
envisagées. Un test de valeurs extrêmes a donc été employé afin d’identifier et retirer les valeurs 
considérées comme potentiellement aberrantes.  
Suite à l’ensemble de ces constats, nous proposons un arbre de décision pour l’utilisation et 
l’interprétation des données de qualitomètres de la banque ADES dans le cadre d’une analyse 
spatiale et spatio-temporelle (figure 45). Cet arbre est basé sur cinq critères :   
- la portée de l’étude ;  
- les limites de détection et de quantifications ; 
- le couple de statut et qualification de la mesure ;  
- le résultat de la mesure ; 
- la variabilité temporelle du résutat ; 
- le suivi des points d’eau. 
Selon ces critères, 33.2% des 8525 analyses initiales n’ont pas été retenues pour la suite de notre 
recherche. Le premier critère constitue le plus sélectif, avec 30.2% des analyses non retenues. Les 
autres rejets concernent essentiellement des valeurs absentes ou statistiquement aberrantes. 
 
Suite à l’optimisation de ces données, nous avons réalisé une analyse spatiale et spatio-temporelle 
de la contamination en aluminium. Notre recherche montre dans un premier temps une forte 
hétérogénéité du suivi de la qualité des eaux souterraines dans l’espace et le temps. En France, le 
suivi de la qualité des eaux souterraines est programmé depuis 2010 par les schémas directeurs 
d’aménagement et de gestion des eaux (SDAGE) à l’échelle de six bassins hydrographiques. Ces plans 
de gestion français de la Directive Cadre Eau européenne (DCE, 2000) définissent pour chaque bassin 
la densité minimale de points d’eau à suivre en fonction du type de masse d’eau et le nombre 
d’échantillons à analyser par année en fonction de l’importance des substances recherchées (Arrêté 
du 25/01/10). Nous disposerons ainsi d’un échantillonnage homogène dans l’espace et le temps. La 
figure 46 montre par exemple les points d’eau concernés pour le bassin Artois – Picardie. Au total, 
186 points de mesure sont suivis, avec au minimum deux prélèvements annuels9.  
                                                          
9
 L’Agence de l’Eau responsable du bassin hydrographique peut éventuellement compléter ces suivis en 
finançant des réseaux complémentaires départementaux, dont les programmes sont définis annuellement avec 
les Agences Régionales de Santé. 




Figure 45. Arbre de décision pour l’utilisation et l’interprétation des données de qualitomètres 
de la banque ADES dans le cadre d’une analyse spatiale et spatio-temporelle 
 




Figure 46. Réseaux de contrôle opérationnel et de surveillance des masses d’eau souterraines 
(www.artois-picardie.eaufrance.fr) 
Les analyses spatiales et temporelles de la concentration en aluminium indiquent ensuite que le 
calcul d’une concentration moyenne basée sur plusieurs années est peu représentatif d’une pollution 
de fond, en raison de pics de contamination observés sur de courtes périodes. Une analyse spatio-
temporelle est donc à privilégier. Celle-ci met finalement en évidence un niveau de contamination 
des eaux souterraines en aluminium globalement faible sur 3 départements (Nord, Pas de Calais, 
Somme), avec de rares épisodes ponctuels de pollution. Le territoire de la Seine-Maritime fait en 
revanche l’objet d’une contamination plus importante en aluminium. Un total de 42 points dépasse 
la norme sanitaire sur l’ensemble de la période et 48 points montrent des niveaux de concentrations 
entre 100 et 200 µg/L. Parmi ces points, 11 ayant une concentration >200 µg/L et 7 dont les 
concentrations sont entre 100 et 200 µg/L sont situés entre le port du Havre et la zone industrielle de 
Port-Jérôme (Tancarville). Cette zone géographique borde la rive nord de la Seine juste en amont de 
son embouchure. La masse d’eau souterraine est donc en affleurement avec la surface du sol, ce qui 
la rend très sensible aux contaminations. La zone industrielle héberge deux raffineries, ainsi que 
d’autres activités telles que la pétrochimie ou l’incinération d’ordures ménagères. Elle est une source 
d’émissions de nombreux contaminants environnementaux, notamment de métaux (ARS Haute-
Normandie, 2010). Les points d’eau de cette zone géographique sont destinés à alimenter le réseau 
d’eau potable de la ville du Havre. 
 
A l’image des indices intégrés de qualité des eaux présentés dans le chapitre d’Introduction générale, 
la Directive européenne du 12 décembre 2006 sur la protection des eaux souterraines contre la 
pollution et la détérioration propose une méthode d’évaluation de l’état des masses d’eau 
souterraine. Une masse d’eau est alors considérée comme étant en bon état chimique lorsque les 
paramètres suivis par le programme de surveillance ne dépassent en aucun point de cette masse 
d’eau les normes de qualité et les valeurs seuils pertinentes (contrôle de surveillance et contrôle 
opérationnel). 
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b. La banque ADES comme outil d’aide à la décision en santé – environnement 
Dans le domaine de la santé environnementale, la banque ADES semble pouvoir constituer un outil 
d’aide à la décision, notamment dans le contexte de pathologies multifactorielles et chroniques, 
comme les MICI. Elle renseigne les résultats de dosages de plus de 450 substances chimiques sur 
l’ensemble du territoire métropolitain, suivant une dimension temporelle précise. Il est également 
possible d’effectuer une sélection des points d’eau étudiés en fonction de leur mode d’utilisation. 
Ainsi, nous avons pu isoler les points dont l’eau est destinée à la consommation humaine (eau 
potable) ou à l’agriculture (irrigation), ce qui peut constituer un vecteur d’exposition des populations. 
 
Les premiers résultats d’analyse de la contamination des eaux souterraines et leur superposition aux 
clusters de MC confirment la difficulté d’établir un lien environnement – santé. En effet, aucune 
conclusion de notre recherche ne vient valider ou étayer l’hypothèse de l’aluminium comme facteur 
de risque environnemental de la MC. Il en est de même pour les suspicions retrouvées dans la 
littérature concernant le rôle des micropolluants minéraux (Beamish et al., 2011 ; Lerner, 2007 ; 2012 
; Pineton de Chambrun et al., 2014). 
Néanmoins, les données renseignées dans la banque ADES retracent la qualité de l’eau brute et non 
celle de l’eau consommée par la population, alimentée par les réseaux de distribution d’eau potable. 
Il n’existe donc pas de lien direct entre une eau souterraine dégradée au niveau d’un point de 
captage et l’exposition des populations voisines à cette eau. En effet, les prélèvements réalisés dans 
le cadre de la contamination des eaux souterraines sont effectués directement à la sortie du captage. 
Les résultats ne tiennent pas compte des possibles traitements de ces eaux réalisés pour atteindre un 
bon état sanitaire. Des sels d’aluminium sont par exemple utilisés dans les procédés physico-
chimiques de traitement pour éliminer les particules organiques en suspension dans l’eau. La 
dégradation de certaines masses d’eau impose également aux distributeurs le recours à des 
ressources plus lointaines et donc à des regroupements de production (mélanges, dilutions). Ainsi, le 
réseau d’eau potable d’une aire urbaine peut être alimenté par un mélange d’eaux issues de 
plusieurs points de captage, parfois distants de plusieurs dizaines de kilomètres. C’est le cas 
notamment de la métropole lilloise (figure 47). Autre exemple, le secteur des Flandres étant 
dépourvu de ressource en eau souterraine potable, celle-ci provient de la nappe de la craie grâce à 
des adductions de près de 50 km. Ces méthodes d’adduction et de distribution des eaux à partir des 
points de captage ne sont pas connues à grande échelle et évoluent régulièrement en fonction de 
l’état qualitatif des masses d’eau. Finalement, l’étude du profil temporel de cette contamination 
montre que la concentration moyenne calculée sur la base de 22 années n’est pas synonyme d’une 
contamination de fond. L’observation concomitante des données provenant de cette base avec des 
indicateurs de santé nécessite donc certaines précautions.  
La difficulté d’établir un lien entre l’incidence de la MC et la contamination de l’environnement par 
l’aluminium peut également être liée à la multiplicité des sources d’exposition de l’Homme aux 
contaminants. Exley (2013) cible par exemple six autres sources d’exposition à l’aluminium (vaccins, 
produits cosmétiques, médicaments anti-acides, emballages alimentaires et ustensiles de cuisines, 
eau de distribution). L’environnement ne semble donc pas occuper une place prépondérante dans 
l’exposition globale des populations. Concernant les eaux de distribution, un contrôle sanitaire de la 
qualité de l'eau potable au robinet du consommateur est mis en place par le Ministère chargé de la 
santé et réalisé par les agences régionales de santé. L’accès aux résultats de ce contrôle est possible 
via un portail internet. Cet accès est cependant très limité, puisque les données sont disponibles à la 
commune, mais ne sont pas exportables à grande échelle sous forme de base de données. Une saisie 
manuelle est donc nécessaire. De plus, les micropolluants (organiques et minéraux) sont trop 
rarement renseignés. 
A l’opposé des eaux souterraines, les populations sont plus directement exposées au compartiment 
atmosphérique, celui-ci étant notamment responsable de multiples impacts cardio-respiratoires 
(OMS, 2014). Concernant la MC, la pollution de l’air est depuis peu considérée comme source 
possible d’inflammations intestinales. Beamish et al. (2011) montrent par exemple les différentes 
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voies de transfert des polluants atmosphériques vers le système digestif. La clairance mucociliaire 
peut ainsi entrainer une ingestion des polluants suite à leur inhalation, tandis que les retombées 
atmosphériques particulaires peuvent se transférer dans la chaine alimentaire. Pour la suite de nos 
recherches concernant les facteurs de risques environnementaux de la MC, nous nous focaliserons 




Figure 47. Principaux transferts d’eau potable sur le bassin Artois – Picardie (ADES Eau France, 
2014) 
c. Propositions pour la construction d’une base de données environnementale 
optimale 
Pour conclure ce chapitre, si nous devions définir les caractéristiques d’une base de données idéale 
pour la réalisation d’une étude spatialisée en santé – environnement, cette base nécessiterait :  
- de communiquer les informations brutes issues de l’analyse des milieux ;  
- de préciser le niveau de fiabilité de chaque mesure ; 
- de fournir les coordonnées spatiales des points d’échantillonnage ; 
- de réaliser les analyses selon des méthodes normalisées et homogènes sur l’ensemble de la 
zone d’étude ;  
- une force d’échantillonnage homogène dans l’espace et suivant un pas de temps régulier ;  
- d’être exportable sous forme de table ; 
- de présenter un fichier de métadonnées aidant l’utilisateur à comprendre les variables 
renseignées. 
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Ces travaux de recherche portent sur les inégalités environnementales et sociales de santé. Ils ont 
pour objectifs de caractériser la qualité des milieux de vie des populations grâce aux bases de 
données environnementales disponibles et aux outils SIG, puis de rapprocher les cartographies 
générées avec des indicateurs sanitaires et socio-économiques par des études écologiques. Ainsi, en 
intégrant les paramètres sociodémographiques, nous avons cherché à évaluer si les populations 
ayant un état de santé dégradé vivent dans un environnement dégradé. Ce questionnement a été 
étudié à travers trois axes de recherche. Ce dernier chapitre propose de discuter les travaux 
effectués dans la thèse. Après avoir retracé l’apport des outils SIG pour notre recherche en santé 
environnementale, une discussion générale se consacre aux liens santé – environnement identifiés 
dans nos travaux. Cette discussion est suivie d’un bilan général des avancées scientifiques obtenues 
et se conclut par l’identification de perspectives de recherche. 
Dans le cadre de cette thèse, les connaissances de l’état qualitatif de l’environnement, du statut 
socio-économique et de l’état de santé des populations, ainsi que de leurs interactions ont été 
enrichies à l’aide des outils SIG. Les SIG sont très utiles pour la récolte, le traitement et la 
spatialisation de bases de données issues de sources très diverses (Vine et al., 1997 ; Pornon, 2007). 
Ils sont également le support de base pour la mise en œuvre de puissants outils d’analyse statistique 
spatio-temporels, adaptés en fonction de la nature des données. 
Dans le domaine de la santé, les outils d’épidémiologie spatiale sont basés sur des indicateurs 
standardisés d’incidence, calculés de manière agrégée au sein d’unités géographiques à partir de 
registres exhaustifs de maladies (Waller & Gotway, 2004 ; Goria et al., 2011). Les méthodes 
employées pour cartographier ces indicateurs utilisent des modèles mathématiques de lissage, qui 
tiennent compte de l’information apportée par les unités voisines pour estimer la distribution 
géographique des évènements de santé (Clayton & Kaldor, 1987 ; Elliott & Wartenberg, 2004 ; 
Auchincloss et al., 2012. De manière plus précise, les outils de détection d’agrégats, telle que la 
statistique de scan, identifient les zones géographiques et/ou temporelles atypiques de risque, en 
intégrant les facteurs confondants (Kulldorff 1997 ; Fritz et al., 2013). Ces outils sont de plus en plus 
utilisés pour la description des disparités d’incidence de pathologies et l’identification de points noirs 
sanitaires à différentes résolutions spatiales (Cousens et al., 2001; Sabel et al., 2003; Viel et al., 2005; 
Pedigo et al., 2011; Génin et al., 2013). Les résultats cartographiques sont considérés comme des 
images fiables de la variabilité spatiale des risques ou de la fréquence des maladies et permettent la 
prise de décision pour la réduction des inégalités territoriales de santé et la recherche de facteurs 
étiologiques, telles que les contaminations environnementales. Dans nos travaux de recherche, ces 
outils ont été utilisés pour évaluer les disparités d’incidence de l’IRCT, à l’aide de la cartographie des 
SIR et de la détection de clusters spatiaux. 
Dans le domaine de l’environnement, les bases de données issues de la surveillance physico-
chimique et biologique des milieux reposent sur des mesures réalisées au niveau d’un échantillon de 
points géolocalisés. Dans ce contexte, les méthodes d’interpolations spatiales et notamment les 
géostatistiques sont de puissants outils pour pallier la répartition hétérogène des points dans 
l’espace (Krige, 1951 ; Ripley, 1981 ; Cressie, 1993 ; Li et Heap, 2014). Ces outils modélisent la valeur 
d’une variable environnementale en tous points de l’espace, ce qui offre une vision globale du 
phénomène (Hengl, 2007). Leur utilisation facilite ainsi la caractérisation des milieux 
environnementaux (Cuny et al., 2004 ; Bourennane et al., 2010 ; Finzgar et al., 2014 ; Roberts et al., 
2014), mais permet également la construction de proxys d’exposition des populations dans le cadre 
d’études épidémiologiques (Nuckols et al., 2004 ; Vienneau et al., 2009 ; Caudeville et al., 2012). Les 
outils géostatistiques ont été utilisés dans nos travaux de biosurveillance pour évaluer les variations 
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spatiales de l’imprégnation des lichens par les ETM et de la contamination des eaux souterraines par 
l’aluminium. Dans le premier chapitre, ces outils ont également permis de modéliser les valeurs de 
concentrations métalliques dans les lichens au niveau du lieu de vie d’un échantillon de population.  
En outre, les SIG permettent l’étude concomitante de ces différentes informations. Dans le troisième 
chapitre, nous avons ainsi superposé la cartographie des clusters de maladie de Crohn à celle de la 
contamination des eaux souterraines en aluminium, ce qui nous a permis d’obtenir une première 
interprétation visuelle. Cependant, des fonctions plus puissantes permettent d’aller plus loin que la 
simple superposition de couches de données, telle que l’agrégation de données environnementales 
au sein d’unités spatiales pour estimer l’exposition de groupes de population aux contaminations 
(Auchincloss et al., 2012). 
Nous avons en effet souligné les difficultés que peuvent représenter des différences de nature des 
informations dans le traitement des données en santé – environnement. D’un côté, les données 
caractérisant l’état de santé ou le statut socio-économique des populations sont de nature agrégée, 
c’est-à-dire qu’elles caractérisent un groupe de population, représenté par une unité spatiale 
administrative. D’un autre côté, les données environnementales sont de nature géostatistique et 
sont représentées par une matrice de points, au sein de laquelle chaque point peut prendre une 
valeur différente de la variable. Afin de pouvoir étudier les covariations spatiales de ces différentes 
informations, les SIG peuvent être utilisés pour adapter les données, en l’occurrence celles 
caractérisant l’environnement. Ainsi, une méthode de transformation des données de 
biosurveillance lichénique a été mise en œuvre dans le premier chapitre pour passer d’un format 
géostatistique à un format agrégé à l’Iris. Elle consiste dans un premier temps à modéliser la valeur 
de la variable pour chaque point d’un maillage fin et régulier, puis à calculer la valeur moyenne de 
cette variable pour chaque unité spatiale à partir des mailles situées à l’intérieur de celle-ci. Nous 
avons au final obtenu la concentration métallique moyenne pour chacun des Iris. 
Par conséquent, les SIG sont très utiles pour la réalisation d’études écologiques. Celles-ci visent à 
évaluer les corrélations entre les indicateurs sanitaires, socio-économiques et environnementaux, 
afin de suggérer ou étayer des hypothèses concernant les facteurs explicatifs ou aggravants des 
pathologies (Best et al., 2001 ; Wakefield & Salway, 2001). Dans nos travaux, ces études nous ont 
permis d’associer le niveau de défaveur sociale des populations à l’imprégnation multimétallique de 
l’environnement à l’échelle des Iris du bassin de Dunkerque et de révéler une influence de la 
précarité sociale sur les niveaux d’incidence de l’IRCT à l’échelle des cantons du Nord – Pas de Calais. 
De par l’agrégation des données populationnelles, le rapport de causalité exprimé par les études 
écologiques est moins robuste que celui que peut traduire une étude menée à l’échelle individuelle 
(cohorte, cas-témoins). En effet, les études écologiques cherchent d’abord à mettre en évidence un 
effet sanitaire au niveau d’un groupe au moyen d’une analyse statistique, afin d’élaborer des 
hypothèses sur les potentiels facteurs de risque d’apparition de cet effet (Richardson, 2000). La 
nature causale de cet effet ne peut être clairement définie et extrapolée à l’individu en raison de 
biais écologiques. Ces biais ont été largement décrits dans la littérature (Piantadosi et al., 1988 ; 
Greenland & Morgenstern, 1989 ; Morgenstern, 1995 ; King, 1997 ; Wakefield, 2007 ; 2008). Le biais 
de spécification est lié à la variabilité des niveaux d’exposition aux facteurs de risque ou des facteurs 
de confusion entre les individus d’un même groupe (Greenland, 1992). Le biais d’agrégation implique 
que les individus ayant présenté un effet ne sont pas forcément ceux qui ont été exposés au facteur 
de risque étudié. Enfin le biais de confusion évoque la possibilité qu’il existe un autre facteur de 
risque, non mesuré, pouvant influer sur l’effet observé (Wakefield, 2008). Ce facteur de risque peut 
par exemple être lié aux migrations journalières (déplacements domicile – travail) ou aux habitudes 
de vie (alimentation). Pour une interprétation plus fiable des résultats, les groupes de population 
comparés nécessitent donc d’être les plus homogènes possibles en termes de facteurs de confusion. 
En revanche, les études à l ‘échelle de groupes d’individus sont, en comparaison aux études 
individuelles, bien plus faciles et rapides à mettre en œuvre puisqu’elles utilisent des informations 
généralisées, comme des indicateurs d’incidence de maladies et la présence de sources d’exposition 
   
224 
 
aux facteurs de risques environnementaux. C’est la raison pour laquelle elles sont développées en 
amont d’études plus fines, lorsque les facteurs étiologiques sont peu identifiés. De plus, pour 
renforcer le lien écologique dans ces études et réduire les risques de biais, certains auteurs 
proposent d’intégrer, lorsqu’elles sont disponibles, des données individuelles (Haneuse & Wakefield, 
2008). A ce titre, les mesures de biosurveillance des populations semblent prendre une place 
privilégiée. 
L’impact que peuvent avoir les différentes composantes de l’environnement sur la santé est reconnu 
depuis de nombreuses années (OMS, 2014). Pourtant, ce lien reste difficile à caractériser car l'état de 
santé d’une population peut être affecté par un ensemble complexe de déterminants individuels et 
de facteurs sociaux et environnementaux (OMS, 2012 ; Besse et al., 2014). En effet, l’OMS (1946) 
définit la santé comme « un état de complet bien-être physique, mental et social », qui « ne consiste 
pas seulement en une absence de maladie ou d'infirmité ». Cette définition n’a pas été modifiée 
depuis. 
Lors de ce travail de thèse, le lien santé – environnement a été considéré comme l’association 
spatiale de populations ayant un état de santé dégradé et d’un environnement de vie dégradé par les 
pollutions. Dans ce contexte, l’objectif était de caractériser la qualité des milieux de vie des 
populations grâce aux bases de données environnementales disponibles et aux outils SIG, puis de 
rapprocher les cartographies générées aux indicateurs sanitaires et socio-économiques par des 
études écologiques. La difficulté de mettre en évidence le lien santé – environnement s’est 
confirmée dans les trois axes de recherche développés. 
Dans le premier chapitre consacré à l’étude des charges métalliques dans le sang et l’urine d’un 
échantillon de population du bassin de Dunkerque, nous avons obtenu des corrélations significatives 
pour cinq variables (Cdu, Pbs, Pbu, Niu et Vs) parmi vingt-deux avec les charges environnementales 
mesurées dans les lichens. Ces résultats supposent une influence de l’environnement sur 
l’imprégnation des populations pour ces éléments. Néanmoins, les faibles coefficients de corrélation 
témoignent de la multiplicité des facteurs d’exposition des populations aux métaux. Les résultats de 
cette partie montrent in fine que la biosurveillance environnementale reflète peu les imprégnations 
en métaux. La part de l’environnement dans l’exposition globale des populations semble ainsi être 
masquée. Cette exposition peut par exemple être d’origine professionnelle (Kakkar & Jaffery, 2005) 
ou être liée aux habitudes de vie, notamment le tabagisme (Bernhard et al., 2005). De même, 
l’ingestion d’eau de boisson et l’alimentation peuvent constituer une source d’exposition aux ETM. 
En effet, du fait de leur persistance, de très nombreux travaux ont démontré l’accumulation des 
métaux dans l’environnement en général et dans les organismes en particulier, tout au long des 
réseaux trophiques (Lim et al., 2008 ; Vidovic et al., 2005 ; Wilheim et al., 2007). De plus, d’autres 
facteurs confondants viennent impacter les niveaux d’imprégnation des populations par les métaux. 
Ces derniers étant des éléments non dégradés par l’organisme et cumulatifs, les personnes plus 
âgées sont susceptibles de présenter des niveaux de concentrations plus élevés que les personnes 
jeunes. Ainsi, pour établir ces corrélations, les facteurs âge et tabac nécessitaient d’être pris en 
considération. Par ailleurs, la recherche menée en parallèle sur le bassin de Dunkerque signale 
également que les populations vivant sur les territoires les plus contaminés par ces métaux sont les 
plus défavorisées. Nous pouvons ainsi nous poser la question du rôle de la défaveur sociale dans 
l’imprégnation des populations par les ETM. 
Les résultats du second chapitre indiquent justement un rôle important du statut socio-économique 
dans la survenue de l’IRCT. Cette conclusion se confirme d’ailleurs à l’échelle nationale et 
internationale (Couchoud et al., 2012 ; Usami et al., 2000 ; Counil et al., 2008; Hommel et al., 2010 ; 
Stel et al., 2011 ; Caskey et al., 2011). De plus, même si dans nos travaux le diabète et les maladies 
cardiovasculaires ne semblent pas influencer l’incidence de cette pathologie, plusieurs études les 
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considèrent comme des facteurs de risque importants (Muntner et al., 2003; Wimmer et al., 2003; 
Couchoud et al., 2012; Bell et al., 2012; Huang et al., 2014). Malgré tout, suite à la prise en compte 
du facteur social dans l’analyse cartographique, il persiste des zones géographiques de sur- et de 
sous-incidence d’IRCT pour lesquelles les principaux déterminants restent inexpliqués. Ainsi, nous 
émettons l’hypothèse que l’exposition à un environnement dégradé et notamment imprégné par les 
métaux puisse être également responsable des disparités locales d’incidence. En effet, il a été 
démontré que l’exposition au cadmium est susceptible d’induire ou d'aggraver une pathologie rénale 
(Lauwerys et al., 1993 ; Hellström et al., 2001 ; Järup L et al., 2002). Cependant, plutôt qu’un facteur 
de causalité, nous supposons que l’environnement doit être considéré comme un facteur aggravant, 
qui accélère le processus d’initialisation de la phase terminale de l’insuffisance rénale chronique. A ce 
jour, la difficulté de l’étude de facteurs environnementaux est surtout liée à l’absence de données 
environnementales accessibles à l’échelle des cantons du Nord – Pas de Calais. 
Dans le troisième chapitre, notre recherche s’est portée sur l’aluminium, un facteur environnemental 
suspecté des MICI. Actuellement, très peu de littérature concerne ce sujet et l’aluminium est 
considéré comme un facteur potentiel d’induction de la maladie de Crohn (Beamish et al., 2011 ; 
Lerner, 2012 ; Pineton de Chambrun et al., 2014). Ce niveau de connaissances nécessite donc la mise 
en œuvre de recherches exploratoires, telle qu’une étude écologique géographique. Notre recherche 
s’est dans un premier temps porté sur les bases de données environnementales susceptibles d’être 
rapprochées avec les cartographies d’incidence et de clusters de la MC. A ce jour, très peu de bases 
de données permettent de caractériser l’état qualitatif des milieux à ces étendues géographiques et 
temporelles, notamment concernant l’aluminium. Suite à cette recherche, la banque ADES semble 
adéquate pour une étude écologique prospective, du fait de l’étendue spatiale et temporelle des 
données et du nombre de paramètres mesurés dont font partie les métaux. Les résultats de l’analyse 
critique et cartographique de celle-ci mettent en évidence des difficultés d’interprétation de l’état de 
contamination des eaux souterraines, en raison du mode d’alimentation de la banque. De plus, 
l’exposition des populations aux eaux souterraines ne peut être identifiée, ce qui nécessite un niveau 
d’extrapolation important à partir des mesures effectuées au niveau des points de captage. 
Finalement, la superposition des cartographies de l’aluminium avec les clusters de MC ne permet pas 
d’étayer cette hypothèse. L’ensemble de ces résultats confirment donc la difficulté d’établir un lien 
causal entre les polluants environnementaux et les effets sur la santé dans le cadre d’études 
spatialisées. Cette difficulté est principalement liée à la rareté des bases de données disponibles et 
permettant de caractériser la qualité des milieux environnementaux. La construction, le suivi et la 
publication de telles informations sont donc nécessaires. 
Ce lien santé – environnement est d’autant plus complexe lorsque l’on s’intéresse à une substance 
particulière. En dehors de quelques exceptions, comme le saturnisme principalement lié à 
l’exposition au plomb ou le mésothéliome de la plèvre suite à une exposition à l’amiante, peu de 
maladies peuvent être indubitablement associées à un polluant en particulier. Pour pallier cette 
difficulté, nous proposons l’utilisation d’indices intégrés de qualité des milieux dans les études en 
santé – environnement. Ces outils peuvent être considérés comme de puissants outils de traitement 
et d’analyse à partir de données environnementales brutes. En plus des nombreuses mesures de 
concentrations, un indice intégré caractérise à lui seul le statut général de pollution (Caeiro et al., 
2005 ; Pykh et al., 2000 ; Golge et al., 2013). Il constitue donc une opportunité pour faciliter 
l’identification du rôle de l’environnement en général dans les effets de santé.  
Ces indices sont de plus complémentaires aux outils SIG. En effet, ces outils sont conçus pour aider à 
leur construction et à leur renforcement. Dans un contexte de contamination multiple, les 
géostatistiques peuvent être employées pour estimer les valeurs de concentrations en polluants au 
niveau de points d’échantillonnage pour lesquels tous les paramètres n’ont pas été mesurés. Cette 
procédure peut donc réduire certains facteurs limitants, comme l’hétérogénéité d’un 
échantillonnage. Dans l’idée d’une analyse multi-milieux, ce procédé a récemment été mis en œuvre 
pour estimer les valeurs d’indices de qualité de l’air aux coordonnées géographiques de stations de 
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mesure de la qualité des eaux et alimenter un indice de contamination multi-milieux (Golge et al., 
2013). 
L’utilisation concomitante des indices intégrés et des outils SIG constitue une solution optimale et 
incontournable pour caractériser la qualité des milieux environnementaux. Néanmoins, leur 
utilisation nécessite certaines précautions. En effet, ils représentent une simplification de la qualité 
environnementale et engendrent nécessairement une perte d’information. Quelle que soit la 
méthode de calcul utilisée, de tels indices lissent les valeurs des variables intégrées, par exemple lors 
de l’utilisation d’une fonction moyenne, ce qui peut masquer la variabilité intrinsèque des 
paramètres. De ce fait, leur utilisation ne doit surtout pas se substituer à une interprétation mono-
paramètre. 
Dans le cadre de ces travaux de recherche, le Ratio d’Imprégnation Moyen (RIM) a été utilisé pour 
décrire la contamination multimétallique. Le RIM répond à plusieurs critères définis dans la 
littérature pour évaluer la pertinence des indices intégrés de qualité des milieux (Caeiro et al., 2005 ; 
Cairncross et al., 2007 ; Singh et al., 2008 ; Bharti & Katyal, 2011). Il est simple, facile à interpréter, 
robuste, sensible  et représentatif d’une contamination globale par les métaux. Les résultats de son 
intégration dans nos recherches en santé – environnementale se révèlent également concluants. En 
effet, à l’instar des éléments qui le composent, le RIM calculé sur la base des mesures lichéniques en 
18 ETM est significativement corrélé à l’indice de défaveur sociale sur le bassin de Dunkerque. Sur ce 
même bassin, nous avons souligné la corrélation entre le RIM lichénique et le RIM urinaire, tous deux 
calculés sur la base de 11 ETM mesurés dans les lichens et les urines. 
Nous pouvons ensuite établir un bilan des avancées scientifiques obtenues dans le cadre de cette 
thèse. Un état des lieux des sources de données environnementales sur le territoire de la région 
Nord – Pas de Calais a été réalisé. Il est important de souligner une forte hétérogénéité d’accessibilité 
et de contenu de ces bases en fonction du milieu. Ainsi, le compartiment atmosphérique fait l’objet 
de la surveillance la plus régulière et la plus complète par les AASQA, grâce notamment aux stations 
de mesures de la qualité de l’air et aux différents outils de modélisation. Cependant, les données 
issues de la surveillance physico-chimique ne sont pas adaptées pour une analyse cartographique 
fine. Dans ce contexte, la biosurveillance représente une source importante et complémentaire 
d’information pour le suivi spatial et temporel de la qualité de l’air.  
Le milieu aquatique est également concerné par une surveillance accrue de l’ensemble des eaux 
(souterraines, de surface, de baignade, de distribution), notamment depuis l’instauration des SDAGE. 
Mais peu de bases de données de qualité des eaux sont actuellement accessibles. La banque ADES 
représente le point fort du dispositif de suivi de ce milieu, puisqu’elle communique les résultats bruts 
des mesures de qualité effectuées en tout point de captage au niveau national. Nous avons 
cependant mis en évidence qu’il convient d’adopter une certaine prudence lors de leur traitement. 
Contrairement aux autres matrices, le sol ne fait pas l’objet d’un suivi régulier. Malgré tout, ce milieu 
est concerné par le plus grand nombre de bases de données (Algros & Charissou, 2010). Mais peu 
d’entre elles sont basées sur la mesure de polluants. Bien que le RMQS fasse office de référence pour 
la qualité des sols en France, les données sont disponibles au public uniquement sous forme de 
cartographies. De plus, le maillage de 16 km de côté limite les possibilités d’études à fine résolution 
spatiale. 
Ainsi, nous avons constaté que très peu de bases de données environnementales sont actuellement 
accessibles et encore moins utilisables en l’état pour une étude spatiale ou spatio-temporelle de 
l’état qualitatif du milieu. Ces résultats corroborent le bilan effectué par le réseau RECORD (Algros & 
Charissou, 2010). La mise en relation future de données environnementales et sanitaires à l’aide 
d’études spatialisées devra donc passer par la construction, le suivi régulier et la communication de 
bases de données environnementales.  
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Deux bases de données environnementales ont été utilisées dans nos travaux pour caractériser la 
qualité des milieux. La première concerne les mesures d’imprégnation par les ETM, réalisées dans les 
lichens au sein de trois territoires du Nord – Pas de Calais. Nous avons pu générer un total de 18 
cartographies monométalliques et une cartographie multimétallique, basée sur un indice intégré. 
Une méthode innovante d’interpolation spatiale a pour cela été employée. Le Krigeage Empirique 
Bayésien, développé par Krivoruchko (2012), a en effet rarement été utilisé pour cartographier une 
variable environnementale. Finzgar et al. (2014) ont employé cette méthode pour cartographier les 
concentrations en plomb et zinc dans les sols avant et après remédiation, Deng et al. (2013) pour le 
carbone organique des sols et Roberts et al. (2014) pour les concentrations atmosphériques en 
particules fines et ozone. Par ailleurs, l’indice intégré (le Ratio d’Imprégnation Moyen) a permis de 
décrire le niveau d’imprégnation global du milieu par les métaux. L’ensemble de ces cartographies 
révèle des variations spatiales d’imprégnation des lichens entre les bassins et au sein d’un même 
bassin. Des charges métalliques très élevées sont observées sur le bassin dunkerquois, notamment à 
proximité des deux zones industrielles. Sur le bassin urbain de Lille, les charges sont globalement 
moins importantes et mettent en évidence les axes routiers majeurs. Enfin, sur le bassin rural de 
Maubeuge, les niveaux de concentration sont beaucoup plus faibles. En comparaison avec les valeurs 
de fond, les niveaux d’imprégnation de l’environnement sont différents en fonction des ETM. Ces 
résultats confirment de précédentes observations du laboratoire (Cuny et al., 2004). 
La deuxième base utilisée est la banque de qualité des eaux souterraines ADES. Une analyse critique 
de celle-ci conclut à sa nécessaire consolidation lors de son interprétation spatiale. Cela permet 
d’avoir conscience et potentiellement d’éliminer les sources de variabilité dues à un manque de 
gestion coordonnée des entrées dans la base et à la forte irrégularité du suivi dans l’espace et le 
temps. Sur la base de ce travail, nous proposons un arbre de décision facilitant le traitement spatial 
et spatio-temporel de ce type de données.  
Une fois consolidée, des cartographies géostatistiques ont été réalisées pour l’aluminium et le RIM. 
Elles représentent les concentrations moyennes en métaux, mesurées entre 1990 et 2012 au niveau 
de quatre départements. Une analyse spatio-temporelle employant des cartographies annuelles des 
concentrations en aluminium a également été réalisée pour cette période. Grâce aux outils SIG, nous 
pouvons souligner la différence de répartition des mesures dans l’espace et le temps. Certains points 
d’eau font l’objet d’une surveillance régulière dans le temps, alors que d’autres sont suivis de 
manière ponctuelle. En ce qui concerne les concentrations en aluminium, les résultats indiquent une 
faible contamination des eaux souterraines sur le Nord, le Pas de Calais et la Somme, avec des points 
remarquables de contamination ponctuelle. Sur le département de la Seine-Maritime, la pollution est 
plus chronique, notamment à proximité du port du Havre. Les SIG constituent donc des outils de 
caractérisation des pollutions, mais aussi de gestion pour le suivi de la qualité des milieux. Ils 
facilitent l’exploitation de bases de données conséquentes, telle que la banque ADES. 
Etudiées en parallèle, les données qui caractérisent la santé des populations sont quant à elles 
bancarisées et structurées dans des registres exhaustifs de patients, ou bien issues de cohortes en 
population générale. Les registres de santé, établis sur une étendue géographique et temporelle 
définie, constituent des bases de données homogènes puisqu’elles sont basées sur le suivi régulier 
des patients et renseignent des informations sur le lieu d’habitation et l’âge du patient au moment 
de l’évènement de santé, des indicateurs relatifs à la pathologie et parfois certains facteurs 
confondants. 
Lors de ces travaux de recherche, nous avons pu travailler à partir du registre de l’insuffisance rénale 
chronique terminale (Réseau REIN Néphronor : Couchoud et al., 2006). Des cartographies d’incidence 
ont été produites à l’échelle des cantons du Nord – Pas de Calais, à partir des cas recensés entre 
2005 et 2012. Celles-ci montrent d’importantes disparités, avec des risques nettement plus élevés au 
niveau de Dunkerque, Maubeuge et de l’agglomération Lille-Roubaix-Tourcoing. A cette maille fine, 
ce travail n’a aujourd’hui pas d’équivalent en France. En parallèle, nous avons utilisé une méthode de 
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détection de clusters atypiques d’incidence, peu commune dans le contexte de cette pathologie. La 
statistique de scan (Kulldorff, 1997) identifie la présence de trois clusters significatifs de surincidence 
au niveau des territoires précédemment évoqués. Aucun cluster temporel ou spatio-temporel n’a en 
revanche été détecté sur la base de nos données. De manière plus fine que la méthode classique, la 
version isotonique de la statistique de scan (Kulldorff, 1999) a été mise en œuvre pour révéler une 
variabilité du risque entre les unités spatiales d’un même cluster. Cette méthode apporte une 
information complémentaire dans la perspective de recherche de facteurs étiologiques de la 
maladie, car elle permet de hiérarchiser les risques au sein d’un même cluster. Peu d’études 
épidémiologiques spatialisées s’intéressent actuellement à ce niveau de précision. 
La finalité de nos travaux était la caractérisation des liens environnement – santé, à partir des 
résultats cartographiques précédemment générés. L'état de santé d’une population pouvant être 
affecté par un ensemble complexe de déterminants individuels et de facteurs sociaux et 
environnementaux (Besse et al., 2014 ; OMS, 2012), des indicateurs de défaveur sociale et des 
facteurs confondants ont été intégrés à nos analyses. 
Dans le premier chapitre, des inégalités environnementales ont dans un premier temps été 
identifiées à l’échelle des Iris du bassin industriel de Dunkerque. Ces résultats sont issus de la mise en 
relation des données d’imprégnation lichéniques par les ETM avec un indice de défaveur sociale 
(l’Indice de Défaveur Localisé). Pour ce faire, la mise au point d’une méthode de transformation des 
données environnementales nous a permis de les représenter de manière agrégée, c’est-à-dire 
d’obtenir une valeur moyenne par unité géographique. Cela nous a permis de conclure que sur ce 
territoire, les populations les plus défavorisées vivent à proximité de zones fortement contaminées 
par les éléments traces. Des différences significatives de niveaux d’imprégnation multimétallique 
(RIM) sont d’ailleurs observées entre les groupes extrêmes de défaveur sociale. L’étude des 
inégalités environnementales à l’aide de données de biosurveillance a peu d’équivalent à notre 
connaissance. Dans un second temps, ces données de biosurveillance ont été associées aux mesures 
d’imprégnation par les ETM, réalisées dans le sang et les urines d’un échantillon de population du 
bassin de Dunkerque. Des corrélations partielles, intégrant l’âge et le statut tabagique des individus, 
ont été mises en évidence entre les niveaux d’imprégnation dans le sang (plomb) ou les urines 
(cadmium, nickel, plomb) et les niveaux de concentrations dans les lichens. A ce titre, le RIM a été 
calculé pour chacune des matrices à partir de 11 éléments traces communs. Chez les sujets les moins 
à risques (jeunes et non-fumeurs), une corrélation significative est observée entre l’imprégnation 
multimétallique dans les urines et chez les lichens. Ainsi, les charges environnementales peuvent 
expliquer une partie de l’imprégnation des populations.  
Pour résumer le travail réalisé à ce jour, la biosurveillance lichénique a été employée pour évaluer le 
niveau d’imprégnation du milieu par les ETM. Après avoir cartographié et transformé ces données, 
nous avons révélé la présence d’inégalités environnementales par l’étude du lien entre la 
contamination multimétallique de l’environnement et la présence de population défavorisées, 
notamment à l’aide d’un indice intégré (le RIM) et un indice de défaveur sociale (l’IDL). Nous avons 
ensuite mis en évidence une possible influence de cette contamination sur l’imprégnation des 
populations par ces métaux. Ces résultats démontrent le rôle important de la biosurveillance 
environnementale et humaine pour l’évaluation des liens santé – environnement. La suite de nos 
travaux se consacrera à la recherche de situations à risque à partir de ces trois sources d’information.  
Dans le chapitre consacré à l’IRCT, des disparités spatiales d’incidence ont été révélées à fine 
résolution spatiale, entre les cantons de la région Nord – Pas de Calais. Les variations observées 
peuvent être en partie expliquées par le niveau de précarité sociale des populations, estimé à l’aide 
de l’indice de défaveur de Townsend. Nos résultats sont novateurs à cette échelle en France et 
confirment les conclusions de l’étude nationale menée à l’échelle des départements (Couchoud et 
al., 2012), ainsi que d’autres menées à différentes échelles dans le monde (Hommel et al., 2010 ; 
   
229 
 
Grace et al., 2012 ; Caskey et al., 2012). A ce jour, l’hypothèse environnementale de cette pathologie 
est en cours d’étude. 
Concernant les facteurs de risques environnementaux des maladies inflammatoires chroniques de 
l’intestin (MICI) et notamment la maladie de Crohn (MC), le troisième chapitre se consacre aux 
contaminations métalliques de eaux souterraines. Les cartographies géostatistiques de l’aluminium 
et du RIM ont été superposées aux clusters de MC détectés sur la période 1990 – 2006. Bien que 
l’aluminium et de manière globale les micropolluants métalliques soient suspectés d’avoir un rôle 
dans le développement de la MC (Beamish et al., 2011 ; Lerner, 2007 ; 2012 ; Pineton de Chambrun 
et al., 2014), nos résultats ne nous permettent pas de valider ou d’étayer ces hypothèses. 
En termes de perspectives, ces travaux de recherche nous ont permis d’identifier un certain nombre 
de pistes à court, moyen et long terme. Dans la suite des travaux entamés dans le premier chapitre, 
les inégalités environnementales et les inégalités environnementales de santé seront évaluées à 
court terme pour les bassins de Lille et Maubeuge, de la même manière que pour le bassin de 
Dunkerque. L’objet de cette recherche sera de révéler si les conclusions établies sur le bassin 
industriel du dunkerquois sont les mêmes lorsque l’on s’intéresse à des bassins de typologie 
différente. Une analyse intégrant l’ensemble des bassins sera également réalisée. A plus long terme 
et en fonction des résultats précédents, nos recherches pourront se focaliser sur les situations à 
risques, combinant imprégnation de l’environnement, imprégnation des populations et précarité 
sociale. L’exposition des personnes est en effet très complexe et la biosurveillance n’est que peu 
prédictive des imprégnations. Néanmoins, elle se révèle être un outil pratique de mise en évidence 
de telles situations à risque, potentiellement à impacts sanitaires importants. Nous démontrons et 
formalisons ainsi un concept seulement pressenti en 2004 (Cuny et al., 2004). Ces conclusions 
replacent la biosurveillance comme sentinelle d’effets biologique, très utile en amont de 
l’épidémiologie. 
Dans le contexte des inégalités spatiales d’incidence de l’IRCT sur la région Nord – Pas de Calais, 
après l’étude du facteur social, nous nous focaliserons sur les facteurs environnementaux et 
particulièrement le cadmium. Nous utiliserons pour cela les données de biosurveillance lichénique. 
Par ailleurs, dans ce chapitre nous avons utilisé la version isotonique de détection de clusters 
d’incidence (Kulldorff, 1999). Nous souhaitons y associer une méthode alternative qui consiste à 
renouveler la procédure de détection de clusters au sein même d’un cluster préalablement mis en 
évidence. Cette méthode nécessite encore une mise au point qui sera réalisée en collaboration avec 
l’équipe du Pr. Duhamel (EA2694, Université Lille 2). 
Concernant les facteurs environnementaux des MICI, la difficulté d’établir un lien d’exposition direct 
entre la qualité des eaux souterraines et la population oriente actuellement nos travaux vers la 
qualité de l’air. Nous avons à ce titre pris contact avec le réseau de surveillance de la qualité de l’air 
ATMO Nord – Pas de Calais pour l’acquisition de données d’émissions en polluants atmosphériques 
sur le territoire et la période d’étude du registre EPIMAD. A plus long terme, des campagnes de 
biosurveillance végétale et fongique seront menées au niveau de zones contrastées d’incidence de 
MC, pour le suivi de la qualité globale de l’air (indices de biodiversité) et de divers polluants 
inorganiques et organiques (bioaccumulation). Des indices intégrés seront également mis en œuvre 
pour évaluer le niveau d’imprégnation global du milieu par l’ensemble de ces polluants. 
D’un point de vue fondamental, nous nous intéresserons à l’application des méthodes de statistique 
de scan aux données environnementales. L’enjeu est ici de détecter des clusters spatio-temporels 
statistiquement atypiques de contamination des milieux, signalant la présence de points noirs 
environnementaux. 
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En parallèle des résultats présentés dans ce document de thèse, d’autres programmes de recherche 
ont été débutés. Les méthodes et outils développés dans nos travaux seront par exemple employés 
pour évaluer les disparités d’incidence des évènements cardiovasculaires (Registre MONICA de Lille) 
à fine échelle sur la Communauté Urbaine de Lille (LMCU) et l’influence de contaminations 
environnementales. Les résultats montrent également un manque de renseignement des bases de 
données environnementales par rapport aux registres de santé. Un travail est donc nécessaire afin de 
définir le contenu de ces bases, de caractériser la qualité des milieux et ainsi faciliter l’étude de 
l’interaction de l’Homme avec son environnement. 
Finalement, nous avons souligné la difficulté d’accès aux bases de données environnementales 
existantes et notamment aux données brutes concernant la qualité des milieux. Pour pallier ce 
manque de données et le retard des bases environnementales par rapport aux bases de santé, nous 
avons entamé un travail visant à définir le contenu de ces bases, nécessaire pour caractériser la 
qualité des milieux et faciliter l’étude de l’interaction de l’Homme avec son environnement. A cette 
occasion, nous avons débuté la récolte des données environnementales non concernées par les 
bases existantes. Par exemple, les résultats des diagnostics de pollution effectués lors de la 
réhabilitation de sites potentiellement pollués font l’objet de récents partenariats avec la Ville de 
Lille, la Communauté Urbaine de Lille et le bureau d’étude Tauw France. Toujours dans le cadre de la 
qualité des sols, les données de biosurveillance générées par le laboratoire n’ont pas à ce jour fait 
l’objet d’analyse spatialisée.  
 
  




Algros E & Charissou AM. 2010. Réalisation d’un avis d’experts : « bruit de fond » des opluants dans 
l’environnement, analyse des données existantes et identification des lacunes. Etude RECORD N° 09-
0812/1A. 163p. 
Auchincloss AH, Gebreab SY, Mair C, Diez Roux AV. 2012. A review of spatial methods in 
epidemiology, 2000-2010. Annu Rev Public Health, 33: 107-122. 
Beamish L Osornio-Vargas A Wine E. 2011. Air pollution:  an environmental factor contributing to 
intestinal disease. Journal of Crohn's and Colitis, 5: 279–286. 
Bell EK, Gao L, Judd S, Glasser SP, McClellan W et al. 2012. Blood pressure indexes and end-stage 
renal disease risk in adults with chronic kidney disease. American Journal of Hypertension, 25 (7): 
789-96. 
Bernhard D, Rossmann A, Wick G. 2005. Metals in Cigarette Smoke – Critical review. IUBMB Life, 57 
(12): 805 – 809. 
Besse G, Caudeville J, Michelot F, Prisse N, Trugeon A. 2014. Inégalités territoriales, 
environnementales et sociales de santé. Regards croisés en régions : de l’observation à l’action. 
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Annexe I.a. Matrice de corrélation (coefficient de Spearman) des indicateurs sanguins (s) et urinaires 
(u) pour l’ensemble des individus. Les valeurs en gras sont différentes de 0 à un niveau de 






Annexe I.b. Matrice de corrélation (coefficient de Spearman) des indicateurs sanguins (s) / urinaires 
(u) et lichéniques (L) pour l’ensemble des individus. Les valeurs en gras sont différentes de 0 à un 






Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns RIMs Alu Asu Cdu Cou Cru Hgu Mnu Niu Pbu Vu Znu RIMu
Als 1.00 0.14 0.01 0.19 0.14 0.01 0.02 0.10 0.00 0.33 0.09 0.33 0.08 -0.05 0.01 0.00 0.20 -0.02 0.01 0.01 -0.04 0.04 -0.06 0.04
Ass 0.14 1.00 -0.05 0.16 0.33 0.45 0.00 -0.06 0.18 0.09 0.02 0.55 -0.05 0.59 0.07 0.04 0.00 -0.02 0.02 0.04 0.02 0.05 -0.09 0.14
Cds 0.01 -0.05 1.00 0.14 0.06 -0.13 0.00 0.08 0.23 0.19 0.03 0.35 0.08 -0.03 0.36 0.21 0.02 -0.04 -0.02 0.23 0.26 0.11 0.16 0.24
Cos 0.19 0.16 0.14 1.00 0.23 -0.03 0.29 0.19 -0.05 0.04 -0.12 0.38 0.11 0.07 0.09 0.42 0.00 0.08 0.07 0.30 -0.13 -0.04 -0.14 0.11
Crs 0.14 0.33 0.06 0.23 1.00 0.16 0.04 -0.08 0.12 0.23 -0.05 0.52 0.15 0.15 0.11 0.00 -0.13 -0.01 -0.08 0.11 0.02 0.15 -0.02 0.09
Hgs 0.01 0.45 -0.13 -0.03 0.16 1.00 0.01 -0.26 0.15 0.00 0.03 0.36 -0.09 0.35 0.03 -0.06 -0.14 0.18 0.00 -0.17 0.04 -0.01 -0.03 0.07
Mns 0.02 0.00 0.00 0.29 0.04 0.01 1.00 -0.04 -0.08 0.23 0.08 0.22 0.07 -0.03 0.03 0.22 0.03 0.04 0.04 0.07 -0.08 0.03 -0.05 0.03
Nis 0.10 -0.06 0.08 0.19 -0.08 -0.26 -0.04 1.00 -0.03 0.13 0.12 0.10 0.02 -0.09 0.00 0.06 0.03 -0.14 0.13 0.28 -0.01 -0.14 0.02 -0.01
Pbs 0.00 0.18 0.23 -0.05 0.12 0.15 -0.08 -0.03 1.00 -0.08 0.23 0.40 -0.01 0.09 0.20 -0.11 0.01 -0.07 0.00 -0.01 0.63 0.10 0.14 0.23
Vs 0.33 0.09 0.19 0.04 0.23 0.00 0.23 0.13 -0.08 1.00 0.23 0.61 0.21 0.12 0.37 0.06 0.49 0.17 -0.07 0.12 0.01 0.12 0.07 0.21
Zns 0.09 0.02 0.03 -0.12 -0.05 0.03 0.08 0.12 0.23 0.23 1.00 0.16 0.04 -0.02 0.06 -0.20 0.18 -0.06 0.26 0.02 0.06 -0.06 0.19 0.10
RIMs 0.33 0.55 0.35 0.38 0.52 0.36 0.22 0.10 0.40 0.61 0.16 1.00 0.10 0.29 0.23 0.20 0.02 0.05 0.02 0.17 0.26 0.15 0.04 0.33
Alu 0.08 -0.05 0.08 0.11 0.15 -0.09 0.07 0.02 -0.01 0.21 0.04 0.10 1.00 0.03 0.30 0.15 0.16 0.22 0.31 0.15 0.17 0.26 0.14 0.47
Asu -0.05 0.59 -0.03 0.07 0.15 0.35 -0.03 -0.09 0.09 0.12 -0.02 0.29 0.03 1.00 0.10 0.18 0.12 0.04 0.07 0.14 0.17 0.19 0.17 0.33
Cdu 0.01 0.07 0.36 0.09 0.11 0.03 0.03 0.00 0.20 0.37 0.06 0.23 0.30 0.10 1.00 0.23 0.23 0.15 0.07 0.32 0.42 0.39 0.32 0.64
Cou 0.00 0.04 0.21 0.42 0.00 -0.06 0.22 0.06 -0.11 0.06 -0.20 0.20 0.15 0.18 0.23 1.00 0.20 0.24 0.04 0.59 0.23 0.23 0.17 0.47
Cru 0.20 0.00 0.02 0.00 -0.13 -0.14 0.03 0.03 0.01 0.49 0.18 0.02 0.16 0.12 0.23 0.20 1.00 0.05 0.11 0.27 0.20 0.26 0.12 0.42
Hgu -0.02 -0.02 -0.04 0.08 -0.01 0.18 0.04 -0.14 -0.07 0.17 -0.06 0.05 0.22 0.04 0.15 0.24 0.05 1.00 0.18 0.11 0.24 0.13 0.16 0.37
Mnu 0.01 0.02 -0.02 0.07 -0.08 0.00 0.04 0.13 0.00 -0.07 0.26 0.02 0.31 0.07 0.07 0.04 0.11 0.18 1.00 0.18 0.12 -0.08 0.17 0.35
Niu 0.01 0.04 0.23 0.30 0.11 -0.17 0.07 0.28 -0.01 0.12 0.02 0.17 0.15 0.14 0.32 0.59 0.27 0.11 0.18 1.00 0.22 0.19 0.26 0.50
Pbu -0.04 0.02 0.26 -0.13 0.02 0.04 -0.08 -0.01 0.63 0.01 0.06 0.26 0.17 0.17 0.42 0.23 0.20 0.24 0.12 0.22 1.00 0.38 0.39 0.62
Vu 0.04 0.05 0.11 -0.04 0.15 -0.01 0.03 -0.14 0.10 0.12 -0.06 0.15 0.26 0.19 0.39 0.23 0.26 0.13 -0.08 0.19 0.38 1.00 0.38 0.60
Znu -0.06 -0.09 0.16 -0.14 -0.02 -0.03 -0.05 0.02 0.14 0.07 0.19 0.04 0.14 0.17 0.32 0.17 0.12 0.16 0.17 0.26 0.39 0.38 1.00 0.56
RIMu 0.04 0.14 0.24 0.11 0.09 0.07 0.03 -0.01 0.23 0.21 0.10 0.33 0.47 0.33 0.64 0.47 0.42 0.37 0.35 0.50 0.62 0.60 0.56 1.00
Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns RIMs Alu Asu Cdu Cou Cru Hgu Mnu Niu Pbu Vu Znu RIMu
AlL 0.12 0.03 0.05 0.04 0.03 0.04 0.07 0.04 0.13 0.15 0.11 0.09 -0.04 -0.03 0.10 -0.01 -0.01 0.09 0.07 0.08 0.08 -0.02 0.11 0.12
AsL 0.09 -0.02 0.14 0.01 -0.08 -0.08 -0.04 0.02 0.13 0.27 0.08 0.06 -0.01 -0.07 0.12 0.06 0.08 0.11 0.03 0.11 0.16 0.02 0.11 0.17
CdL 0.17 -0.06 0.07 0.01 0.02 -0.03 0.00 0.04 0.11 0.25 0.06 0.07 0.10 -0.08 0.16 -0.03 0.06 0.10 0.09 0.10 0.13 -0.06 0.11 0.15
CoL 0.16 -0.04 0.09 0.08 0.00 -0.04 0.05 0.03 0.08 0.32 0.09 0.10 0.03 -0.07 0.13 0.09 0.04 0.10 0.05 0.12 0.13 0.02 0.12 0.18
CrL 0.13 0.02 -0.02 -0.01 0.02 -0.08 -0.06 0.10 0.10 -0.12 -0.09 -0.04 -0.06 -0.11 0.01 -0.16 0.00 0.04 0.03 0.04 0.02 -0.05 0.01 0.00
HgL 0.17 -0.09 0.10 0.08 -0.04 -0.06 0.05 0.03 0.08 0.31 0.08 0.07 0.01 -0.13 0.13 0.07 0.06 0.08 0.08 0.10 0.12 -0.02 0.08 0.14
MnL 0.20 -0.04 0.07 0.09 0.01 -0.02 0.07 0.03 0.09 0.32 0.14 0.09 0.00 -0.07 0.13 0.06 0.09 0.12 0.09 0.13 0.11 0.00 0.10 0.18
NiL 0.12 -0.18 0.09 0.04 -0.02 -0.14 0.05 0.06 0.03 0.21 0.04 0.00 0.02 -0.19 0.11 -0.01 0.02 0.03 0.04 0.12 0.06 -0.07 0.09 0.07
PbL 0.13 -0.03 0.12 0.08 0.00 -0.04 0.03 0.04 0.13 0.20 0.13 0.09 -0.01 -0.04 0.12 0.05 0.03 0.08 0.08 0.12 0.12 0.01 0.11 0.17
VL 0.18 -0.03 0.09 0.07 -0.01 -0.02 0.03 0.02 0.12 0.33 0.13 0.10 0.01 -0.05 0.13 0.06 0.08 0.11 0.06 0.12 0.13 0.00 0.11 0.19
ZnL 0.16 -0.03 0.11 0.10 0.02 -0.08 0.01 0.09 0.15 0.06 0.05 0.07 -0.07 -0.09 0.10 -0.02 0.00 0.04 0.09 0.10 0.10 -0.02 0.09 0.11
RIML 0.20 -0.03 0.08 0.07 0.00 -0.05 0.03 0.06 0.11 0.22 0.10 0.08 -0.01 -0.09 0.12 0.00 0.05 0.10 0.10 0.11 0.09 -0.03 0.09 0.14
   
III 
 
Annexe I.c. Matrice de corrélation (coefficient de Spearman) des indicateurs sanguins (s) / urinaires 
(u) et lichéniques (L) pour les individus fumeurs (A) et non-fumeurs (B). Les valeurs en gras sont 







Annexe I.d. Matrice de corrélation (coefficient de Spearman) des indicateurs sanguins (s) / urinaires 
(u) et lichéniques (L) pour les individus de moins de 40 ans (A) et de 40 ans et plus (B). Les valeurs en 






A Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns RIMs Alu Asu Cdu Cou Cru Hgu Mnu Niu Pbu Vu Znu RIMu
AlL 0.28 0.12 -0.07 0.18 0.01 0.10 0.19 -0.02 0.07 0.16 0.16 0.09 -0.01 0.06 0.15 0.02 0.04 0.11 0.15 0.09 0.05 0.04 0.07 0.16
AsL 0.23 0.08 -0.01 0.11 0.09 0.03 0.07 -0.06 0.20 0.69 0.14 0.12 0.06 0.02 0.27 0.09 0.19 0.22 0.05 0.20 0.24 0.13 0.20 0.31
CdL 0.31 -0.07 0.04 0.01 0.00 -0.03 0.05 0.11 0.00 0.42 -0.01 -0.03 0.12 -0.09 0.28 0.03 0.08 0.15 0.23 0.23 0.16 0.03 0.16 0.22
CoL 0.31 0.02 0.01 0.12 0.09 0.08 0.14 -0.06 0.06 0.18 0.08 0.08 0.01 -0.03 0.23 0.10 0.12 0.13 0.13 0.18 0.14 0.05 0.11 0.22
CrL 0.34 0.12 -0.03 0.03 0.09 -0.08 -0.05 0.02 0.00 0.23 -0.11 0.00 0.02 -0.06 0.20 -0.14 0.00 0.23 0.13 0.11 0.03 0.14 0.01 0.10
HgL 0.33 -0.04 -0.02 0.10 0.07 -0.01 0.15 -0.02 0.05 0.37 0.12 0.05 0.03 -0.13 0.24 0.10 0.15 0.15 0.18 0.20 0.16 0.03 0.12 0.22
MnL 0.34 0.04 -0.06 0.14 0.07 0.10 0.14 -0.05 0.11 0.40 0.19 0.08 0.03 -0.02 0.21 0.02 0.18 0.16 0.17 0.13 0.12 0.03 0.10 0.21
NiL 0.28 -0.13 0.09 -0.02 0.00 -0.09 0.13 -0.02 -0.06 0.02 -0.04 -0.04 0.03 -0.17 0.24 0.03 0.10 0.12 0.20 0.23 0.11 0.05 0.11 0.17
PbL 0.25 0.01 -0.01 0.13 0.09 0.06 0.11 -0.08 0.11 0.41 0.17 0.08 0.02 -0.03 0.17 0.05 0.12 0.14 0.12 0.17 0.13 0.05 0.11 0.18
VL 0.33 0.00 -0.03 0.12 0.08 0.07 0.12 -0.03 0.14 0.43 0.16 0.08 0.05 -0.03 0.21 0.05 0.17 0.16 0.13 0.16 0.17 0.04 0.12 0.23
ZnL 0.28 -0.08 0.02 0.03 0.02 -0.04 0.06 0.03 0.03 0.01 0.07 -0.02 -0.03 -0.15 0.16 -0.04 0.05 0.09 0.19 0.17 0.10 0.03 0.06 0.11
RIML 0.38 0.02 -0.04 0.10 0.05 0.03 0.10 -0.01 0.07 0.44 0.15 0.04 0.03 -0.07 0.22 0.00 0.15 0.17 0.20 0.16 0.11 0.05 0.11 0.20
B Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns RIMs Alu Asu Cdu Cou Cru Hgu Mnu Niu Pbu Vu Znu RIMu
AlL 0.01 -0.02 0.14 -0.03 0.04 0.01 0.01 0.08 0.16 0.15 0.08 0.08 -0.05 -0.07 0.07 -0.04 -0.05 0.08 0.04 0.07 0.10 -0.06 0.13 0.11
AsL -0.01 -0.06 0.18 -0.02 -0.16 -0.11 -0.10 0.06 0.09 0.04 0.04 0.02 -0.05 -0.11 0.04 0.04 0.03 0.05 0.00 0.07 0.11 -0.03 0.06 0.10
CdL 0.07 -0.05 0.09 0.01 0.03 -0.03 -0.03 0.00 0.16 0.18 0.08 0.11 0.07 -0.08 0.08 -0.06 0.03 0.08 0.02 0.04 0.13 -0.10 0.07 0.12
CoL 0.07 -0.08 0.12 0.06 -0.04 -0.09 -0.01 0.07 0.10 0.35 0.10 0.09 0.04 -0.10 0.07 0.07 -0.01 0.08 0.01 0.09 0.12 -0.01 0.10 0.15
CrL -0.01 -0.03 -0.01 -0.02 -0.01 -0.08 -0.05 0.16 0.14 -0.28 -0.08 -0.05 -0.10 -0.13 -0.08 -0.17 0.00 -0.05 -0.02 0.01 0.01 -0.14 0.01 -0.05
HgL 0.06 -0.11 0.13 0.07 -0.09 -0.08 -0.01 0.06 0.09 0.27 0.06 0.06 0.00 -0.12 0.06 0.05 0.00 0.04 0.01 0.05 0.09 -0.05 0.04 0.10
MnL 0.12 -0.08 0.17 0.06 -0.02 -0.07 0.01 0.08 0.08 0.32 0.11 0.09 -0.01 -0.10 0.08 0.07 0.03 0.10 0.04 0.13 0.12 -0.02 0.09 0.16
NiL 0.03 -0.19 0.08 0.07 -0.02 -0.15 0.00 0.08 0.06 0.26 0.07 0.00 0.00 -0.19 0.02 -0.04 -0.02 -0.01 -0.03 0.06 0.02 -0.14 0.06 0.01
PbL 0.07 -0.05 0.15 0.06 -0.05 -0.08 -0.03 0.10 0.13 0.08 0.11 0.10 -0.02 -0.04 0.08 0.05 -0.01 0.05 0.04 0.07 0.11 0.00 0.10 0.17
VL 0.09 -0.05 0.14 0.04 -0.05 -0.06 -0.03 0.04 0.11 0.28 0.11 0.11 -0.02 -0.07 0.07 0.05 0.02 0.08 0.02 0.10 0.13 -0.01 0.10 0.17
ZnL 0.09 -0.02 0.12 0.13 0.02 -0.10 -0.01 0.12 0.19 0.03 0.03 0.10 -0.09 -0.06 0.05 -0.01 -0.04 0.02 0.03 0.07 0.08 -0.05 0.09 0.11
RIML 0.09 -0.05 0.15 0.06 -0.02 -0.07 -0.01 0.09 0.14 0.16 0.08 0.09 -0.03 -0.10 0.05 0.00 0.00 0.06 0.04 0.08 0.09 -0.07 0.08 0.12
A Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns RIMs Alu Asu Cdu Cou Cru Hgu Mnu Niu Pbu Vu Znu RIMu
AlL 0.13 0.07 0.08 0.16 0.05 0.08 0.08 0.06 0.17 -0.08 0.05 0.14 0.03 0.02 0.17 0.07 -0.01 0.14 0.15 0.19 0.12 -0.02 0.14 0.24
AsL 0.17 0.02 0.09 0.07 -0.01 0.04 -0.04 -0.06 0.23 0.26 0.08 0.10 0.06 -0.05 0.19 0.06 0.03 0.12 0.06 0.15 0.18 0.07 0.11 0.23
CdL 0.27 -0.12 0.09 0.04 0.02 -0.02 0.03 0.04 0.11 0.39 0.01 0.05 0.13 -0.08 0.24 0.04 0.17 0.15 0.06 0.22 0.17 0.03 0.14 0.24
CoL 0.27 0.00 0.09 0.15 0.03 0.08 0.03 -0.03 0.18 0.20 0.04 0.14 0.09 -0.05 0.23 0.15 0.07 0.17 0.08 0.24 0.20 0.06 0.15 0.27
CrL 0.13 0.01 -0.03 0.05 0.06 0.01 -0.06 0.06 0.07 0.12 -0.06 0.01 -0.08 -0.06 0.01 -0.14 -0.02 0.11 0.08 0.07 0.07 -0.07 0.06 0.05
HgL 0.24 -0.07 0.08 0.13 0.01 0.04 0.05 -0.03 0.17 0.24 0.03 0.07 0.08 -0.11 0.20 0.11 0.06 0.15 0.09 0.21 0.17 0.01 0.10 0.21
MnL 0.29 -0.02 0.07 0.17 0.04 0.07 0.09 -0.01 0.17 0.24 0.10 0.11 0.10 -0.04 0.23 0.13 0.14 0.16 0.11 0.25 0.17 0.04 0.13 0.29
NiL 0.20 -0.18 0.09 0.07 -0.01 -0.02 0.07 0.00 0.05 0.13 -0.02 0.00 0.01 -0.17 0.15 0.02 0.08 0.11 0.03 0.21 0.13 -0.05 0.15 0.13
PbL 0.24 -0.02 0.11 0.10 0.01 0.07 -0.04 0.01 0.26 0.14 0.14 0.12 0.04 -0.01 0.19 0.05 0.01 0.12 0.14 0.18 0.19 0.01 0.16 0.24
VL 0.30 -0.02 0.06 0.12 0.02 0.06 0.01 -0.02 0.21 0.31 0.10 0.11 0.09 -0.02 0.20 0.09 0.13 0.16 0.09 0.20 0.18 0.06 0.14 0.27
ZnL 0.27 -0.07 0.11 0.08 -0.01 0.02 -0.05 0.05 0.20 0.06 0.05 0.08 -0.05 -0.05 0.12 -0.03 0.02 0.14 0.12 0.14 0.21 0.01 0.16 0.18
RIML 0.29 -0.03 0.08 0.12 0.02 0.03 0.03 0.01 0.17 0.26 0.09 0.10 0.06 -0.06 0.18 0.05 0.11 0.17 0.12 0.20 0.16 0.02 0.13 0.25
B Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns RIMs Alu Asu Cdu Cou Cru Hgu Mnu Niu Pbu Vu Znu RIMu
AlL 0.10 -0.05 -0.01 -0.13 -0.03 -0.05 0.07 0.04 0.02 0.49 0.16 0.01 -0.14 -0.07 -0.01 -0.08 0.01 0.06 0.00 -0.05 0.02 -0.03 0.09 -0.02
AsL 0.03 -0.08 0.20 -0.05 -0.18 -0.20 -0.04 0.12 0.03 0.30 0.08 0.00 -0.09 -0.12 0.05 0.07 0.15 0.10 0.01 0.08 0.14 -0.03 0.11 0.10
CdL 0.04 -0.02 0.03 -0.06 0.00 -0.09 -0.04 0.05 0.11 0.27 0.11 0.07 0.05 -0.11 0.05 -0.11 -0.07 0.05 0.11 -0.04 0.09 -0.14 0.05 0.05
CoL 0.06 -0.08 0.06 0.00 -0.03 -0.16 0.06 0.08 0.02 0.49 0.16 0.07 -0.07 -0.11 0.04 0.02 0.04 0.02 0.01 0.00 0.07 -0.01 0.08 0.08
CrL 0.12 -0.04 0.00 -0.07 -0.07 -0.23 -0.02 0.17 0.05 -0.26 -0.16 -0.14 -0.01 -0.14 -0.03 -0.13 0.02 -0.02 -0.01 0.01 -0.07 -0.04 -0.05 -0.09
HgL 0.09 -0.10 0.09 0.01 -0.09 -0.17 0.06 0.10 0.04 0.42 0.14 0.08 -0.10 -0.15 0.06 0.02 0.04 0.00 0.07 -0.01 0.08 -0.04 0.08 0.08
MnL 0.12 -0.07 0.05 -0.01 -0.04 -0.11 0.05 0.09 0.00 0.46 0.18 0.07 -0.14 -0.10 0.02 0.00 0.05 0.07 0.07 0.01 0.06 -0.05 0.08 0.05
NiL 0.05 -0.16 0.06 0.00 -0.01 -0.26 0.03 0.11 0.05 0.37 0.12 0.01 -0.01 -0.22 0.07 -0.06 -0.04 -0.08 0.04 0.02 0.00 -0.08 0.01 0.01
PbL 0.05 -0.03 0.08 0.06 -0.01 -0.13 0.12 0.08 0.02 0.28 0.12 0.09 -0.10 -0.08 0.05 0.04 0.06 0.04 0.02 0.04 0.06 0.03 0.04 0.10
VL 0.08 -0.03 0.09 0.01 -0.03 -0.10 0.06 0.08 0.03 0.41 0.15 0.10 -0.11 -0.08 0.04 0.03 0.04 0.06 0.05 0.04 0.09 -0.06 0.07 0.09
ZnL 0.06 -0.02 0.08 0.11 0.03 -0.20 0.09 0.15 0.10 0.07 0.04 0.06 -0.09 -0.14 0.07 -0.01 -0.01 -0.07 0.06 0.06 -0.02 -0.04 0.01 0.04
RIML 0.11 -0.06 0.06 0.00 -0.05 -0.16 0.04 0.13 0.04 0.33 0.11 0.04 -0.11 -0.13 0.01 -0.05 -0.01 0.04 0.07 0.00 0.01 -0.09 0.05 0.01






Annexe I.e. Matrice de corrélation (coefficient de Spearman) des indicateurs sanguins (s) / urinaires 
(u) et lichéniques (L) pour les individus en fonction des quatre groupes de risque (A : non-fumeur et 
moins de 40 ans ; B : non-fumeur et plus de 40 ans ; C : fumeur et moins de 40 ans ; D : fumeur et 









A Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns RIMs Alu Asu Cdu Cou Cru Hgu Mnu Niu Pbu Vu Znu RIMu
AlL 0.00 0.02 0.21 0.08 0.00 0.08 0.01 0.14 0.20 -0.20 -0.07 0.13 -0.04 0.02 0.14 0.09 -0.01 0.15 0.15 0.18 0.25 -0.03 0.17 0.27
AsL 0.15 0.06 0.20 0.05 -0.10 0.04 -0.13 -0.01 0.28 -0.04 0.01 0.15 -0.05 -0.02 0.10 0.04 -0.01 0.09 0.03 0.02 0.22 0.02 0.04 0.17
CdL 0.31 0.00 0.12 0.07 0.04 -0.03 -0.07 0.04 0.22 0.31 0.01 0.14 0.10 -0.01 0.19 0.01 0.20 0.14 -0.01 0.17 0.29 0.05 0.10 0.25
CoL 0.25 0.03 0.24 0.13 -0.06 0.06 -0.09 0.03 0.29 0.13 0.00 0.19 0.09 -0.02 0.19 0.13 0.05 0.16 0.05 0.20 0.33 0.10 0.13 0.28
CrL 0.07 0.04 -0.09 0.03 0.08 0.02 -0.15 0.16 0.15 -0.12 -0.05 0.06 -0.13 -0.01 -0.08 -0.15 0.08 0.05 0.13 0.07 0.20 -0.23 0.05 0.09
HgL 0.16 -0.03 0.23 0.13 -0.08 0.08 -0.08 0.02 0.28 0.13 -0.03 0.12 0.04 -0.05 0.16 0.09 0.00 0.12 0.05 0.13 0.29 0.01 0.04 0.19
MnL 0.25 -0.02 0.31 0.17 -0.02 0.03 0.01 0.06 0.24 0.07 0.01 0.17 0.04 -0.03 0.22 0.16 0.08 0.15 0.09 0.26 0.32 0.06 0.11 0.31
NiL 0.18 -0.15 0.13 0.08 0.00 -0.03 -0.07 0.06 0.15 0.12 -0.01 0.04 0.02 -0.15 0.10 -0.02 0.08 0.03 -0.05 0.18 0.20 -0.11 0.12 0.09
PbL 0.13 0.01 0.23 0.09 -0.05 0.06 -0.12 0.09 0.31 -0.09 0.07 0.20 0.02 0.04 0.14 0.07 -0.03 0.11 0.12 0.11 0.28 0.02 0.13 0.27
VL 0.26 0.03 0.20 0.10 -0.06 0.05 -0.10 0.01 0.30 0.12 0.06 0.18 0.03 0.02 0.17 0.09 0.08 0.14 0.08 0.16 0.31 0.10 0.14 0.29
ZnL 0.22 0.04 0.12 0.12 0.02 0.03 -0.16 0.09 0.27 -0.03 0.01 0.19 -0.04 0.02 0.08 0.01 0.01 0.13 0.07 0.14 0.33 0.01 0.17 0.24
RIML 0.24 0.04 0.20 0.13 -0.01 0.04 -0.07 0.06 0.25 0.05 0.00 0.18 0.03 0.01 0.15 0.08 0.09 0.17 0.08 0.18 0.32 0.02 0.11 0.29
B Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns RIMs Alu Asu Cdu Cou Cru Hgu Mnu Niu Pbu Vu Znu RIMu
AlL 0.02 -0.09 -0.01 -0.14 0.04 -0.08 0.04 0.06 0.04 0.63 0.19 0.01 -0.08 -0.15 -0.05 -0.11 -0.08 0.06 -0.03 -0.03 -0.05 -0.07 0.10 -0.04
AsL -0.10 -0.17 0.16 -0.09 -0.23 -0.23 -0.08 0.11 -0.04 0.06 0.08 -0.08 -0.07 -0.20 -0.03 0.04 0.08 0.02 -0.02 0.10 0.03 -0.09 0.06 0.03
CdL -0.19 -0.11 0.01 -0.05 0.01 -0.05 0.00 -0.04 0.14 0.24 0.15 0.04 0.06 -0.17 -0.06 -0.12 -0.12 0.04 0.04 -0.09 -0.03 -0.20 0.03 -0.01
CoL -0.08 -0.13 0.04 0.00 -0.01 -0.17 0.04 0.06 0.01 0.54 0.19 0.03 -0.04 -0.16 -0.04 -0.02 -0.04 0.00 -0.04 -0.02 -0.03 -0.08 0.05 0.02
CrL -0.08 -0.14 0.00 -0.06 -0.14 -0.21 0.05 0.21 0.06 -0.28 -0.14 -0.20 -0.07 -0.22 -0.11 -0.14 -0.08 -0.12 -0.10 -0.02 -0.18 -0.04 -0.01 -0.18
HgL -0.02 -0.14 0.06 0.01 -0.09 -0.18 0.02 0.06 0.01 0.44 0.15 0.04 -0.08 -0.17 -0.03 -0.01 0.00 -0.03 0.00 -0.05 -0.06 -0.11 0.04 0.02
MnL 0.02 -0.12 0.05 -0.03 -0.02 -0.15 0.01 0.08 -0.02 0.57 0.20 0.04 -0.09 -0.16 -0.04 -0.01 -0.01 0.03 0.01 0.02 -0.04 -0.09 0.06 0.01
NiL -0.08 -0.19 0.05 0.05 -0.01 -0.21 0.05 0.08 0.06 0.44 0.14 -0.02 -0.05 -0.22 -0.05 -0.10 -0.11 -0.06 -0.04 -0.06 -0.13 -0.17 -0.03 -0.09
PbL 0.06 -0.07 0.07 0.05 -0.03 -0.17 0.07 0.10 0.02 0.18 0.13 0.06 -0.09 -0.10 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 -0.03 -0.02 0.04 0.08
VL -0.04 -0.09 0.07 -0.02 -0.03 -0.13 0.02 0.07 0.00 0.50 0.16 0.06 -0.08 -0.14 -0.03 0.01 -0.01 0.02 -0.02 0.04 -0.02 -0.11 0.05 0.04
ZnL 0.00 -0.09 0.09 0.13 0.00 -0.20 0.11 0.16 0.13 0.07 0.04 0.01 -0.13 -0.15 0.01 -0.04 -0.08 -0.09 -0.01 0.02 -0.12 -0.09 0.01 -0.02
RIML -0.06 -0.13 0.06 -0.01 -0.05 -0.18 0.05 0.12 0.04 0.42 0.13 0.01 -0.09 -0.20 -0.08 -0.06 -0.07 -0.01 0.00 -0.01 -0.11 -0.12 0.04 -0.06
C Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns RIMs Alu Asu Cdu Cou Cru Hgu Mnu Niu Pbu Vu Znu RIMu
AlL 0.25 0.14 -0.07 0.26 0.11 0.08 0.13 -0.01 0.10 0.09 0.21 0.10 0.12 -0.01 0.16 0.03 -0.02 0.13 0.18 0.20 -0.10 0.02 0.08 0.17
AsL 0.23 -0.05 0.01 0.08 0.14 0.02 0.07 -0.09 0.24 0.71 0.18 0.08 0.20 -0.08 0.36 0.09 0.11 0.18 0.07 0.32 0.13 0.12 0.24 0.34
CdL 0.18 -0.28 0.03 0.03 -0.04 -0.04 0.16 0.05 -0.02 0.60 0.00 -0.17 0.14 -0.19 0.27 0.10 0.11 0.18 0.19 0.31 0.01 0.05 0.23 0.22
CoL 0.27 -0.02 0.01 0.16 0.13 0.05 0.10 -0.10 0.07 0.08 0.10 0.02 0.10 -0.10 0.26 0.12 0.11 0.15 0.12 0.28 0.01 0.01 0.17 0.23
CrL 0.24 -0.02 0.00 0.08 0.07 0.00 0.04 -0.02 -0.08 0.56 -0.09 -0.05 -0.03 -0.13 0.17 -0.12 -0.14 0.21 0.02 0.09 -0.12 0.15 0.06 0.01
HgL 0.31 -0.10 -0.03 0.13 0.12 -0.05 0.13 -0.08 0.05 0.40 0.13 -0.04 0.15 -0.18 0.26 0.12 0.14 0.20 0.17 0.29 0.01 0.01 0.19 0.24
MnL 0.32 0.00 -0.07 0.16 0.11 0.10 0.11 -0.08 0.14 0.63 0.24 0.01 0.17 -0.07 0.26 0.04 0.19 0.15 0.13 0.23 -0.03 0.02 0.14 0.23
NiL 0.19 -0.20 0.08 0.04 -0.06 -0.03 0.21 -0.10 -0.09 0.06 -0.05 -0.14 0.02 -0.22 0.20 0.06 0.08 0.22 0.15 0.24 0.01 0.03 0.21 0.16
PbL 0.35 -0.05 -0.04 0.12 0.08 0.03 0.03 -0.09 0.20 0.47 0.23 0.00 0.06 -0.07 0.23 0.01 0.06 0.11 0.11 0.25 0.05 0.01 0.17 0.17
VL 0.32 -0.08 -0.02 0.11 0.12 0.04 0.08 -0.05 0.19 0.64 0.19 0.01 0.18 -0.08 0.23 0.06 0.19 0.17 0.11 0.25 0.04 0.03 0.17 0.24
ZnL 0.30 -0.20 -0.02 0.01 -0.09 -0.04 0.05 -0.01 0.05 0.04 0.11 -0.19 -0.08 -0.17 0.13 -0.09 0.03 0.14 0.18 0.14 0.00 0.01 0.14 0.05
RIML 0.37 -0.08 -0.05 0.11 0.08 -0.01 0.11 -0.06 0.07 0.69 0.20 -0.03 0.11 -0.16 0.22 0.00 0.14 0.17 0.16 0.23 -0.06 0.06 0.14 0.18
D Als Ass Cds Cos Crs Hgs Mns Nis Pbs Vs Zns RIMs Alu Asu Cdu Cou Cru Hgu Mnu Niu Pbu Vu Znu RIMu
AlL 0.35 0.03 -0.06 -0.08 -0.14 0.16 0.28 -0.07 -0.01 0.03 0.06 -0.01 -0.25 0.21 0.09 -0.01 0.21 0.08 0.07 -0.14 0.34 0.08 0.00 0.11
AsL 0.25 0.19 0.04 0.08 -0.01 -0.01 0.05 0.05 0.11 0.58 0.07 0.07 -0.19 0.25 0.08 0.04 0.41 0.26 0.01 -0.07 0.41 0.06 0.06 0.22
CdL 0.50 0.24 0.08 -0.07 0.08 -0.09 -0.13 0.23 0.07 0.32 -0.02 0.13 0.03 0.09 0.31 -0.14 0.06 0.06 0.28 0.03 0.48 -0.01 0.01 0.26
CoL 0.38 0.08 0.01 -0.01 0.02 0.14 0.23 0.06 0.05 0.23 0.06 0.14 -0.20 0.13 0.16 0.01 0.23 0.06 0.10 -0.03 0.39 0.14 0.01 0.22
CrL 0.47 0.28 -0.04 -0.08 0.17 -0.32 -0.30 0.10 0.02 -0.29 -0.25 0.01 0.14 0.16 0.17 -0.18 0.29 0.35 0.28 0.06 0.20 -0.06 -0.15 0.15
HgL 0.34 -0.02 0.02 0.02 0.01 0.08 0.20 0.13 0.05 0.32 0.11 0.12 -0.19 -0.01 0.11 0.02 0.24 0.04 0.14 0.03 0.39 0.08 -0.03 0.19
MnL 0.32 0.06 -0.05 0.06 0.00 0.16 0.20 0.03 0.08 0.06 0.14 0.09 -0.26 0.12 0.07 -0.05 0.22 0.18 0.18 -0.06 0.38 0.03 0.00 0.18
NiL 0.34 -0.08 0.11 -0.16 0.09 -0.20 0.02 0.14 0.00 0.17 -0.02 0.07 0.07 -0.07 0.27 -0.07 0.24 -0.11 0.28 0.17 0.24 0.11 0.00 0.22
PbL 0.14 0.10 -0.01 0.12 0.12 0.18 0.30 -0.01 0.06 0.32 0.06 0.19 -0.14 0.06 0.08 0.11 0.26 0.26 0.06 0.06 0.35 0.19 -0.02 0.30
VL 0.30 0.11 -0.03 0.08 0.01 0.14 0.19 0.03 0.06 0.06 0.15 0.11 -0.17 0.12 0.11 0.00 0.14 0.16 0.14 -0.01 0.40 0.06 0.03 0.25
ZnL 0.31 0.13 0.07 0.08 0.21 -0.04 0.07 0.13 0.05 0.03 0.00 0.22 0.02 -0.12 0.21 -0.02 0.23 -0.03 0.21 0.23 0.33 0.12 -0.02 0.32
RIML 0.42 0.12 0.01 0.05 0.01 0.06 0.06 0.10 0.05 -0.03 0.08 0.08 -0.14 0.09 0.18 -0.08 0.14 0.19 0.21 -0.01 0.41 0.01 0.02 0.23
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Statut de la donnée 
 
Code mnémonique Libellé Définition 
 1 Brute Donnée brute  
Données issues du processus d'acquisition 
n'ayant subi aucun examen. Ex. : donnée 
directement issue de l’appareil de mesure 
2 NV1 
Donnée contrôlée 
niveau 1 (données 
contrôlées)   
Données ayant subi un ou plusieurs contrôles 
(au bureau, par un système expert ou par une 
personne physique) en fonction du contexte de 
la mesure. Le producteur examine les résultats 
par rapport à la connaissance qu’il a sur la 
station et le point de prélèvement. Exemple : 
comparaison par rapport à des seuils min- max 
classiquement rencontrés sur le point, utilise 




niveau 2 (données 
validées) 
Données ayant subi un contrôle par une 
comparaison avec une mesure manuelle sur le 
terrain (contrôle de la chaîne d'acquisition avec 
correction des dérives) (contrôle spatio-
temporel, contrôle des capteurs et de leur 
dérive, contrôle de la chaîne d’acquisition,…). 
Le producteur regarde et vérifie l’ensemble de 
la chaîne d’acquisition et la cohérence des 
données (par exemple : depuis le prélèvement, 
conditionnement, flaconnage, transport, 
mesure en laboratoire). 
4 MP Donnée interprétée 
La valeur a été utilisée dans un rapport ou 
valorisée. Cette mise en perspective de 
l'information permet de consolider son niveau 
de validité et détecter les dernières erreurs. 
Par exemple : diagrammes binaires, 











Qualification de la donnée 
 






Une valeur sera non définissable lorsque le 
producteur est dans l’impossibilité d’obtenir les 
informations nécessaires évaluer la conformité 
de la donnée. Il s'agit par exemple de données 
historiques récupérées des archives dont on a 
perdu toute information sur la façon dont elles 
ont été produites. 
1 correcte Correcte 
Une valeur est déclarée « Correcte » lorsque elle 
est estimée valide au stade de validation 
indiquée dans l’information « statut de la 
donnée » et vis-à-vis de la finalité recherchée. 
2 incorrecte Incorrecte 
Une valeur est déclarée « Incorrecte » lorsque 
elle est estimée erronée au stade de validation 
indiquée dans l'information « statut de la 
donnée » et vis-à-vis de la finalité recherchée. 
3 incertaine Incertaine 
Une valeur sera déclarée « Incertaine » si la 
validité de la  donnée reste « douteuse » au 
stade de validation indiquée dans l’information 
« statut de la donnée ». 
Dans la mesure du possible, la qualification 
« Douteuse » doit être une étape transitoire de 
la validation de la donnée et doit être réservé à 
des avancements intermédiaires de la validation. 
4 Non qualifié Non qualifié 
Etat initial de la mesure qui n'a encore subi 
aucun audit ou interprétation du producteur de 








ANNEXE III. CARTOGRAPHIES SPATIO-TEMPORELLES DE LA CONTAMINATION EN ALUMINIUM 
DANS LES EAUX SOUTERRAINES SUR LA PERIODE 1990-2012 ET POUR LES DEPARTEMENTS DU 
NORD, DU PAS DE CALAIS, DE LA SOMME ET DE LA SEINE-MARITIME (ADES EAU FRANCE) 
 
































   
 
 
 
